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OZET

INSAN AKTIVITELERININ GIYILEBILIR SENSORLER iLE OZELLIK CIKARIMI
YAPILMADAN SINIFLANDIRILMASI

Onur Can KURBAN

Elektronik ve Haberlesme Muhendisligi Anabilim Dall

Ylksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Prof. Dr. Tilay YILDIRIM

Son yillarda teknolojik gelismelerde en ¢ok ilgi géren alanlarin basinda insan-bilgisayar
etkilesim sistemleri gelmektedir. Bu sistemler insanlara ait kisisel bilgilerin elde
edilmesinde ve bu bilgilerle yonetilen otomatik sistemlerin gelistiriimesini
amaclamaktadir. Ozellikle biyomedikal ve biyometrik temelli calismalar bu alanda
ilerleme kaydetmektedir. Bu c¢alisma alanlarindan biride insan aktivitelerinin
siniflandiriimasi islemidir. Calisma konusu olan insan aktiviteleri, glin icerisinde yapilan
ylrime, oturma, kalkma, durma, kosma, ziplama gibi hareketlerin ve diisme gibi
tehlikeli durumlarin tespitini icermektedir. Bu hareketlere ait bilgiler fiziksel
rehabilitasyon tedavisi, durus ve yirlyls bozukluklari, akilli ortamlarin gelistirilmesi
gibi bir cok farkl uygulamada kullanilabilmektedir.

Yine bir diger 6nemli calisma alani ise yash insanlarda disme durumunun tespit
edilmesidir. Belli bir yastan sonra diismek ciddi yaralanmalara, sakatliklara ve 6limlere
sebep olabilmektedir. Tek basina yasayan yasl insanlarda dismenin engellenmesi veya
diisme sonrasi erken miidahale edilebilmesi hareket tespitinin 6nemli bir konusudur.
Bu amacla hareket tespiti icin alinan sinyallerinden cesitli 6zellikler cikartilarak
siniflandirma yapilmaktadir.

Bu calismada, ginlik insan aktiviteleri ve diisme hareketinin tespitine yonelik alinan
veriler Uzerinden oOzellik cikarimi yapilmadan hizli ve vyiksek dogrulukta sonug
verebilecek bir sistem tasarimi yapilmaya calisiimistir.

Xi



Birinci bolimde, insan aktivitelerinin tespitine yonelik bilgilendirme yapilmis ve énceki
calismalarin iceriklerinden bahsedilmistir. ikinci bolimde, tezde kullanilan donanim
sistemin yapisindan ve zelliklerinden bahsedilmistir. Uciincii bolimde, tespit edilecek
aktivitelere ve 6lgim alinacak konumlara dair bilgiler verilmistir. Dordlinci bolimde,
toplanan hareket verilerinin islenmesi ve veri kiimelerinin olugturulmasi anlatilmistir.
Besinci bolimde, siniflandirma islemlerinde kullanilan algoritma ve metotlardan
bahsedilmistir. Altinci bolimde ise sonuglar degerlendirilmis ve ileride yapilmasi 6n
gorilen basariyi arttirabilecek islemler hakkinda yorumlar yapiimistir.

Anahtar Kelimeler: Hareket Tespiti, ivme Sensérii, Diisme Tespiti, insan-Bilgisayar
Etkilegimi.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESiI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

CLASSIFCATION OF HUMAN ACTIVITIES WITH WEARABLE SENSORS
WITHOUT FEATURE EXTRACTION

Onur Can KURBAN

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Tilay YILDIRIM

In recent years, human-computer interaction systems are become one of the most
exciting areas in technological development. This systems, aims to obtain personal
informations of people and development an automated systems managed by this
informations. Especially, biometric and biomedical based studies are making progress
in this area. The one of issue in this studies is classification of human daily activities.
Classification of human daily activities aims to recognition basic daily movement like
walking, sitting, standing, jumping, staying and dangerous situations like falling.
information of this movement can be used many diffirent applications such as physical
rehabilitation treatment, diagnosis of posture and gait disorders and development of
smart environments.

The another important study issue is recognition falling situation of old people. The
falling may cause serious injuries, disabilities and death for old people. Preventation of
falling or early intervention after falling is an important issue of motion recognition in
older people live alone. For this reasons, signals, which taken to motion recognition,
are classified made by extraction various features.

In this study, we have been studied a faster and higher accurate system design without
features extraction about recognition of daily human activities and falling situation.

In first chapter, given some information about recognition of human activities and
have been mentioned about previous studies. In second chapter, have been

Xiii



mentioned the used hardware structure and properties of the system. In third chapter,
given information about the measurement location and mentioned activities to be
determined. In fourth chapter, processing of the collected motion datas and generated
data sets have been described. In fifth chapter, mentioned about used methods and
algorithms used in classification processes. And in sixth chapter, results evaluated and
comments were made about envisaged future operations about operations that could
increase the success.

Keywords: Motion Detection, Accelerometer Sensor, Fall Detection, Human-Computer
Interaction.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Teknolojinin gelismesine bagl olarak, otomatik sistemler giinlik hayatimizda énemli
bircok noktada kullanilir hale gelmistir. Bu sistemler, ginlik hayatimizda bizlere
yardimci olurken, glivenligimizin ve saghgimizin korunmasi noktasinda da o6nemli
gorevler Ustlenmis durumdadir. Glinliik aktivitelerin tespiti ve taninmasi islemi, son
yillarda ilgi géren ve insan-bilgisayar etkilesimine dair 6nemli bir arastirma alani

olmustur [1].

GUnlik aktivitelerin tespiti islemi, insanlarin giin igerisinde yapmis olduklari bir kisim
hareketlere ait verilerin toplanmasi ve bu verilerin islenmesi ile yapilan hareketin tespit
edilmesini amacglamaktadir. Bu sistemler, gilincel olarak fiziksel rehabilitasyon ve
biyometrik analizlerde, durus ve ylrlyls bozukluklarinin taninmasinda, akilh
ortamlarin gelistiriimesinde ve en ¢ok da yasli insanlarin diismeye karsi korunmalarina
yonelik uygulamalarda kullanilmaktadir [2]. Ozellikle hareket tanima sistemlerinin
gelismesinde etkili olan konu, kendini tam olarak koruyamayacak kadar yaslanmis
insanlarin, yasadiklari ortamlarda yasam kalitesini ve givenligini arttirmak olmustur
[3]. Clnkl dismek, yaslh insanlarda fiziksel ve psikolojik hasarlara sebep olabilecek
ciddi bir saglk problemidir. Diisme, yash insanlarda travmalarin biylik bir sebebini
olustururken dort yasli insandan birinin de 6limiine sebep olabilmektedir [4],[5],[6].
Yine yasin ilerlemesine baglh olarak dismeler sonucunda olusan kemik kirilmasi, yasam
kalitesini diisirmektedir [7]. Bu sebeplerden dolayi diisme 6nemli bir sosyal mesele

olmaktadir [7].



Disme hareketinin otomatik tespiti, medikal miidahale slresinin kisalmasina ve buna
bagli olarak 6lim oranlarinin azalmasina veya olusabilecek fiziki ve psikolojik hasarlarin

daha aza indirilmesine destek saglamaktadir [8].

Gunlik hareketlere ait veriler, EKG ve EEG cihazlarinda oldugu gibi bazi sensor veya
kurulu sistemler ile toplanabilmektedir [9]. Bu ol¢limler icin tim vicut hareket
yakalama sistemleri, ultrasonik sensorler veya giyilebilir ataletsel sistemler
kullanilmaktadir. Ancak bu sistemler, viicudun genel hareketine dair bilgi verebilse de,
detayli analiz yapabilme imkani saglayamamaktadir [10]. Bir diger yontem ise, Vicon
kamera gorintileri ile hareket tanima sistemidir. Bu sistemler ile dinamik ve yiksek
dogrulukta sonuclar elde edilse de, gorintli alaninin dar olmasi, fazla karmasik
sistemler icermesi ve pahali olmasi sebebiyle uygulanabilirligi kolay olmamaktadir

[10],[11].

Bu bahsedilen sistemler yerine ivme sensori kullanildiginda ise oldukga kullanisli
oldugu gorilmektedir [12]. 3- eksenli ivme sensorleri kiiclik boyutlari, giyilebilir olmasi,
non-invazif olmasi, disiik maliyetleri, sayisal dlgim alinabilir olmasi ve gercek yasam
ortamlarinda kullanilabilir olmasi sebebiyle olduk¢a kullanishdir [13],[14]. Ivme
sensorleri birgok uygulamada basariyla kullanilabildigi gibi ivme ve yergekimine bagl
olarak yurlyus, durus, fiziksel aktivitelerin izlenmesinde ve kas hareketlerinin izlenmesi

gibi viicut hareketlerinin 6lgiiminde basariyla kullanilabilmektedir [11],[15].

MEMS ivmeodlcerler, ozellikle kablosuz iletisim teknolojisi sayesinde ergonomik ve
giyilebilir olarak kullanilabilmekte ve insanlarin normal ginlik aktivitelerinin takip
edilmesinde ve taninmasinda etkili bicimde kullanilabilmektedir [3]. Kol, bacak, bel,
gogus, el ve ayak bilegi gibi konumlara giyilebilir bu sensérler ile giinlik hareketlere

dair glcla sinyaller saglanabilmektedir [13].

lvme sensoérleri ile bugiine kadar hareket tespiti tizerinde ¢esitli calismalar yapilmistir.
Yirime, kosma, dinlenme, oturma, kalkma, ziplama, 6zel is hareketleri ve ginlik
yasam hareketlerinin yani sira, yukarida bahsedilen sebeplerden yola ¢ikarak diisme
hareketinin tespiti tGzerinde durulmustur [9]. Simdiye kadar yapilan ¢alismalar temel

olarak iki kolda ilerlemistir.



Birinci calisma kolu, hareketlerin gergek zamanli olarak giyilebilir bir cihaz Gzerinden
tespit edilebilmesidir [1]. Bu sistemlerde temel amag, Oncelikli olarak disme
hareketinin tespiti yonlindedir. Disme hareketini diger hareketlerden ayirabilmek igin
alinan ornekler, belirli esik degerlerine gore veya 6n siniflama islemleri ile kendi
icerisinde dinamik ve statik hareketler olarak ikiye ayrilmaktadir [16],[17]. Bu sayede
disme, yatma, durma gibi hareketler bir gruba alinirken, yirime, oturma, kalkma,
kosma gibi hareketler baska bir gruba alinabilmektedir. Farkli gruplara ayrilan
hareketler ise son siniflama islemi ile tespit edilmektedir [16]. Bu tir sistemler, basarih
sonuclar elde etmesine karsilik mobil cihazlardaki hafiza yetersizligi, iki farkh siniflama
islemi yapilmasina bagh olarak islem sirecinin uzamasi gibi dezavantajlari

bulunmaktadir.

ikinci tiir calisma kolu ise alinan verilerin kablosuz olarak bir ana bilgisayar merkezine
iletilerek yine belirli esik degerleriyle, patern tanima sistemi veya yapay zeka
yontemleri ile siniflandirilarak tespit edilmesidir [9],[12],[16]. Bu ¢alismalarda, dogruluk
oranlari mobil dlgciimlere oranla daha glvenilir ve yliksek basarili sonuglar vermektedir

[1],[18],[19].

GUnlik hareketlerin taninmasinda kullanilan teknikler ve dogruluk orani kadar kullanim
kolayligi ve konforu da calismalarda g6z 6niine alinmistir. Bu amagla, 3-eksenli 1 ivme
sensori ile veri toplama islemi Gizerinde yogunlasiimistir [15]. Ancak, 3-eksenli 1 ivme
sensorl ile yapilan calismalarda sensorin giyildigi konuma goére, belirli uzuv
hareketlerine ait verilerin toplanmasinda yetersiz kaldigi goriilmustiir [20]. Bu eksiklige
bagh olarak diisebilecek siniflama basarisini arttirmak amaciyla, frekans ve zaman

ekseninde farkli 6zellik ¢ikartma yontemleri kullanilmistir [19].

1.2 Tezin Amaci

Bu tezin hazirlanma amaci, yukarida anlatilan ylirime, oturma, kalkma, ziplama,
kosma, durma gibi glinlik hareketleri ve disme gibi tehlikeli hareketlerin tespitini

yapabilecek farkh, hizli ve givenilir bir sistem olugturmaktir.

EKG veya EEG isaretleri kisilerin saglik durumu hakkinda bilgi verebildigi gibi ginlik

yapilan hareketlerde 6lgllebilir isaretler olusturmakta ve hareketlerin taninmasinda



kullanilabilmektedir. Ozellikle yash insanlarin disme sonucu aldigi darbe ve
yaralanmalar o kisiler Gzerinde psikolojik ve fiziksel sikintilara sebep olmaktadir. Bu
sebeple hem hareketlerin taninmasinda hem de diisme hareketinin tespitinde etkili,

hizli ve glvenilir olabilecek bir sistem tasarlanmasi bu tezin amacini olusturmaktadir.

1.3 Orijinal Katki

Bu zamana kadar yapilan calismalarda birgok farkli yapi kullanilmistir. Hareketlere
yonelik farkli ozellikler gikartilarak veya belirli esik seviyeleri elde edilerek siniflama

yontemleri ile hareketler taninmaya ¢alisiimistir.

Bu c¢alismada, 6l¢iim esnasinda hareketlerin kisitlanmamasi ve hareket dogalliginin
bozulmamasi icin kablosuz iletisim yapabilen ve Mikro Elektro-Mekanik Sistem (MEMS)
ivme sensorleri iceren 6l¢im kitleri kullaniimaktadir. Kablosuz iletisim ile alinan
hareket verileri, O©ncelikle olusan glrilti ve parazitlerin dizenlenmesi igin
interpolasyon isleminden geciriimekte, sonra normalize edilmektedir. Diizenlenen
veriler, daha o6nceki yapilan calismalardan farkli olarak, 6zellik ¢ikarimi yapilmaksizin
Temel Bilesen Analizi (TBA) ile 6zellik azaltma islemine tabi tutulmaktadir. Yine TBA ile
azaltilarak elde edilen verilerin, hangi azaltma oraninda daha basarili oldugunu tespit

edebilmek icin farkli boyutlarinda veri kiimeleri olusturulmaktadir.

Verilerin toplanmasinda bir diger 6nemli nokta ise hareketin alinacagl vicut
konumudur. [19] ve [20]'de, kullanim konforu ve hareket tespitinin dogrulugu igin
hareketin alinacagl konumun tercihinin 6nemli olacagi belirtilmisti. Bu calismada, daha
onceki calismalarda agirlikl olarak tercih edilen bel, el bilegi ve diz konumlarinin
herbirinden ayni harekete ait veriler toplanarak konumlar arasi basari
kiyaslanmaktadir. Ayrica (¢ farkli konuma ait basari oranlari incelenerek, 6zellikle yash
insanlarin glinlik kullanimlarinda, kullanim konforunu arttirmak amaciyla, konumlar
arasi yer degisiminin uygunlugu da incelenmektedir. Bu sayede giyilebilir donanimin,
yapilan hareket yogunluguna bagl olarak konumunun degisebilecegi ve kullanim

kolaylhigi saglayip saglayamayacagi arastirilmaktadir.



En son olarak, TBA ile diizenlenen veri kiimelerinin basarilarini gérebilmek igin dort
farkh siniflama yontemi segilerek tespit hizi ve elde edilen veri kiimelerinin dogruluk

oranlari incelenmektedir.



BOLUM 2

DONANIMSAL SISTEM

Hareket analizi islemi son yillarda oldukga ilgi goren ve lzerinde arastirma yapilan bir
calisma alanidir. Hareket tespiti ve siniflamasi yapabilmek icin farkli bircok gorsel ve
donanimsal sistemler denenmektedir. Gorsel tabanli sistemler bu alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak aydinlatma yetersizligi, goriintliyl engelleyici cisimler ve dogal
ortama bagli sebeplerden dolayl yetersiz kalmaktadirlar. Ozellikle ev gibi kapali
ortamlarda gezinme sirasinda bu islem tamamen imkansiz hale gelmektedir [2]. Bunun
yerine ivme sensorli sistemler hareket tespiti ve analizi islemlerinde daha kullanigh
olmaktadir. Bu sensorlerin kiglk boyutlu ve hafif olmasi, vicuda veya kiyafete
sabitlenerek giyilebilir olmasi, disliik maliyetli olmasi ve hareket konforunu
etkilememesi ivme sensorli sistemlerin tercih edilmesini saglamaktadir [2]. Bu

bolliimde, 6lglim islemlerinde kullanilan donanimsal sistem agiklanmaktadir.

Sekil 2.1’de sistemin genel yapisi gosterilmekte olup bu bdlimde bu yapinin bilesenleri

anlatilmaktadir.
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Sekil 2. 1 Sistemin genel yapisi

2.1 ivme Sensorii

ivme sensori, Sekil 2.2’deki gibi belirli bir yénde degisen veya titresen hareketlerin
ivmelerinin dlciimiini yapmaktadir. ivme sensoéri, icerisinde bulunan test kiitlesinin
yercekimi kuvvetine (g=9,8 m/s®) olan degisim orani ile ivme o6l¢imi yapmaktadir.
Bagka bir ifade ile ivme sensoru, icerisinde bulunan test kitlesinin hareketi sonucunda

olusan mekanik hareketi elektriksel bir sinyale ¢cevirmektedir [21].

Sekil 2. 2 ilvmedlcerin temsili icyapisi

Hareket analizi ve tespiti islemlerinde kizilotesi sensor, egim sensorl, piezoelektrik
ivmeolcer gibi sensorler kullanilmistir. Ancak modern ivme sensorleri glirtiltli oranlari
oldukca disik ve devrelere entegre olmalari sebebiyle etkin olarak kullanilabilen
oldukca kiglik Sekil 2.3’'te gosterilen MEMS (Mikro Elektro-Mekanik Sistemler )

sensorleridir [9].



Sekil 2. 3 Entegre MEMS ivmedlger sensorlerinin temsili gdsterimi

ivme sensérleri eksen olclimlerine gére 1-eksenli, 2-eksenli ve 3-eksenli olarak
bulunabilmektedir. Bu sensorler endistri, mihendislik ve biyolojik uygulamalarda
siklikla kullanilmaktadir. Bunlardan en sik kullanilan alanlardan birisi de insan
aktivitelerinin tespiti ve taninmasi islemidir. insana ait giinlik hareketlerden olan
ylrime, kosma, oturma, kalkma, disme gibi bircok hareketin tespitinde yiksek

frekans 6l¢iimli (>10Hz) 1-eksenli ve 3-eksenli sensorler tercih edilmektedir [21].

3-eksende egimin tespitinde kullanilan metotlardan birisi de, Sekil 2.4’de gosterildigi
gibi referans konumuna gore acl degisimini tespit etmektir. Referans noktasi cihazin
tipik bir konumuna gore belirlenir. Ornek olarak X ve Y eksenleri yatay diizlemde (0 g

alaninda), Z ekseni ise dikey diizlemde (1 g alaninda) olarak segilebilir.

(a)

+X

+X

(c) (d)

Sekil 2. 4 Ornek referans diizlemi gdsterimi [22]

Sekil 2.4 incelenecek olursa, 8 X eksenine ait a¢i degisimini, Y Y eksenine ait acl

degisimini ve ¢ ise Z eksenine ait agi degisimini ifade etmektedir. Baslangig¢



durumunda, X ve Y eksenlerinde 0° agisinda 0 g yercekimi etkisi olurken, Z ekseninde 0°

acisinda 1 g yercekimi etkisi olusmaktadir.

Egim acilarinin hesaplanmasi ise temel trigonometri ile asagidaki (2.1), (2.2) ve (2.3)

numarali denklemler ile yapilmaktadir.

0 — taqn-1| Axout (2.1)
] 2
N|AYout+AZout

_ A
Y =tan | —2¥ (2.2)
N"ﬁ(out""*%out

|42 2
| AxourtAvout

AZout

Baslangi¢ pozisyonu Z ekseninde 1 g oldugu igin (2.3) denklemi ters hesaplanmaktadir.
Pozitif yonde acI degisiminde hareket bilgisi pozitif olurken, negatif yonde a¢i degisimi

olmasinda hareket bilgisi negatif olmaktadir [22].

Yapilan ¢alismada kullanilan ivme sensori igin referans noktasi Sekil 2.5’de gosterildigi

gibi Y ekseni olarak alinmistir.

Y ekseni

T4y

Z ekseni
+Z

+X

-X <
-Z

X ekseni

v

¥
Sekil 2. 5 Kullanilan ivme sensori icin alinan referans diizlemi

2.2 eZ430-Chronos Gelistirme Kiti

Sekil 2.6’da gosterilen eZ430-Chronos gelistirme kiti, Texas Instruments firmasi

tarafindan gelistirilen entegre, giyilebilir ve kablosuz haberlesme yapabilen MSP430



mikro denetleyicisi tabanl bir yaziim gelistirme sistemidir. Chronos gelistirme kitinin
icerisinde denetleyici, sensorler, kablosuz haberlesme alici vericileri icermesi ve
giyilebilir bir saat seklinde tasarlanmig olmasi, hem donanimsal olarak hem de fiziksel

olarak kullanim kolayligi saglamaktadir [23].

Anten ile PCB baglantisi

Butonlar Butonlar

Anten

Sekil 2. 6 Chronos gelistirme kiti

2.2.1 Gelistirme Kitinin Ozellikleri

Chronos gelistirme kiti, 96 segment LCD ekran, entegre basin¢ sensorli, hareket
kontroli icin 3-eksenli ivme 6lgme sensord, sicaklik sensorii ve batarya voltaj olglim
sistemi icermekle beraber, bu bilgilerin kablosuz olarak iletilmesini saglayan RF verici
birimini de icermektedir. Ayica buna ek olarak, RF iletimi ile gonderilen verilerin
alinmasini saglayan USB girigli CC1111 RF alici ara birimi bulunmaktadir. Chronos,
kullanilacak kablosuz uygulamalarin yapisina gore yeniden programlanabilmektedir.

Bunun icin ayrica bir programlama kiti de yer almaktadir [23].

Kit yazilimlarinin yeniden programlanabilmesi icin CCS veya IAR programlarina uygun
kodlar da sistem icerisinde kullaniciya sunulmustur. Bu program kodlari, kendi
icerisinde iki farkli 6zellikte sunulmaktadir. Birincisi, CCS ve IAR programlarinin tam
stiriimleri icin uygun olan programlama kodlari, ikincisi ise CCS ve IAR programlarinin
kisith strtimleri icin uygun olan kisith programlama kodlaridir. Tam siriime ait kodlar
tamamiyla yeniden programlanabilirken, kisith strime ait kodlarda sinirh kod

diizenlemesi yapilabilmektedir.

Bilgisayar baglantisi Sekil 2.7’de gosterilen RF alici kiti Gzerinden saglanmaktadir. Kite

gelen bilgilerin okunmasi icin Windows ve Linux’a uyumlu programlar, goénderilen
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yazilim paketinde yer almaktadir. Buna ek olarak, aliciya gelen bilgilerin kullaniciya ait
programlar tarafindan okunabilmesi icin haberlesme protokoliine ait iletisim kodlari da

sunulmaktadir.

Sekil 2. 7 Chronos RF alici ve programlayici kitleri

Chronos kitine ait meni akisi Sekil 2.8’de i¢ yapisina ait birimler ise Sekil 2.9'da

gosterilmektedir.

A J
Tarih ki Batarya L PPT SYNC Kalori® RFBSL
Durdur
F A F » f A

Y ¥ Y Y

Baslat ivme PPT SYNC Yiiklemeyi
Mesafe
( fl ) (Durdur) (Agﬂ{apa) (F’\EfKEPa> (Agfl(apa) ( ) (Baglat
[

[

Y

¥ ¥
(Ayarla) <5lfll|a ) [ Ayarla )

Sekil 2. 8 Chronos menti akis diyagrami

Menii icerisindeki ACC secenegi lizerinden ivme sensérii aktif edilebilmektedir. ivme
sensoriintn aktif edilmesine bagli olarak RF vericisi de aktif duruma getirilmekte ve

okunan XYZ eksen verileri alici kite iletilebilmektedir.
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Sekil 2. 9 Chronos icyapisina ait birimlerin gosterimi

2.3 ivme Sensoriinden Alinan Verilerin Okunmasi

Chronos kitinde, entegre olarak 2mmx2mm boyutunda CMA3000 3-eksenli ivme
sensorid kullanilmaktadir. Xour, Your ve Zoutr pinleri Uzerinden dijital ¢ikis verebilen
sensor 100Hz ve 400Hz 6rnekleme yapabilmektedir [24]. Kit icerisinde ise 6rnekleme

hizi olarak 100Hz kullaniimaktadir.

Chronos mensu Uzerindeki ACC menisi ile ivme sensori aktif hale getirilmektedir.
Sens6r  Uzerinden  okunan veriler, denetleyiciye aktarilarak  arabellege
kaydedilmektedir. Arabellege kaydedilen veriler, 4 Byte’lik paketler haline getirilerek

RF verici tGizerinden kablosuz olarak gonderilmektedir.

Bu 4 byte’lik veri paketinin ilk Gi¢ byte’i Z-ekseni ivme degeri, Y-ekseni ivme degeri ve X-
ekseni ivme degeri bilgilerini icermektedir. Son byte ise kit icerisinde sensorin
kullanildigl moda ait fonksiyon bilgisi icermektedir. Gonderilen veri paketleri asagidaki

gibi olusturulmaktadir.

e byte3 = Z-Ekseni ivme degeri

e Dbyte2 = Y-Ekseni ivme degeri

e bytel = X-Ekseni ivme degeri

e byte0=0x11 - Sol fare tiklamasi (Acc modu)

e byte0=0x21 -> Sol fare ¢ift tiklama (Acc modu)
e byte0=0x31 - Sag fare tiklamasi (Acc modu)

e byte0=0x12 - Buton * (ppt modu)
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e byteO =0x22 - Buton # (ppt modu)
e byte0 =0x32 - Buton* (ppt modu)
e byte0 = OxFF = Veri degisimi olmadi

Her eksene ait bilgiler 8 bit veri icermektedir. Bu 8 bitin 1 biti, ivmenin negatif ya da
pozitif yonde degisimini belirten isaret biti olarak, diger 7 bit ise ivme bilgisi olarak
aktarilmaktadir. Yani her bir XYZ eksen verileri -128,+127 sayi araliginda nimerik
degerler olarak kaydedilmekte ve 3-eksende de olusan hareket degisimleri nimerik
olarak tespit edilebilmektedir. Alinan bu bilgilerin iletilmesi ve islenmesi ile hareket

degisimleri ve karakteristikleri incelenebilmektedir.

Ancak, Chronos yazilimi icerisinde olusturulan her Uc¢ veri paketinden bir tanesi
arabellege kaydedilerek RF vericiye iletilmektedir. Bu da sensor lzerinden 100Hz ile
okunan verilerin 33Hz ile gonderildigini gostermektedir. Yazilim igerisinde bu kisim
yeniden programlanarak sensér lzerinden alinan her veri paketi RF verici lzerine
aktarilabilmekte ve bu sayede 100Hz 6rnekleme ile alinan verilerin tamami kablosuz

iletisim ile aliciya gonderilebilmektedir.

2.4 Kablosuz (RF) Veri Gonderilmesi

2.4.1 RF Alici ve Vericileri

e€Z430 Chronos kitleri, MSP430 mikro denetleyiciye entegre olarak 1GHz frekansin
altinda calisan RF alicisi ve vericisi icermektedir. RF alici ve verici ile sensorlerden alinan
veriler, kablosuz olarak bilgisayara gonderilebilmekte, ayni zamanda vyazilimlarda
yapilan degisiklikler de kablosuz olarak mikro denetleyiciye yiiklenebilmektedir. Uretici
firma olan Texas Instruments tarafindan gonderilen ve Sekil 2.10’da gosterilen Control
Center bilgisayar araylizii ile sensorlerden alinan veriler izlenebilmekte ve mikro

denetleyici yeniden programlanabilmektedir.

Chronos kiti Uzerindeki vericiden gonderilen veriler RF alici kitin arabellegine
kaydedilmektedir. Her yeni gelen veride bir 6nceki kaydedilen veri silinmektedir.
Bilgisayar programindan, veri okuma komutu gelmesi halinde arabellekte kayitli veri

sanal seriport protokolii Uzerinden gonderilmektedir. RF alici kitin baglantisinin
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kurulabilmesi icin, kit bilgisayara baglandiktan sonra sanal port acilarak RF alici i¢in
tanimlanan bilgi alma kodu gonderilmelidir. Aksi takdirde alici kit bilgi alisverisine

baslamamaktadir.

SiempheiTT™ Acc /PR Key Conf  Smphcill™ Syn | BlueRobin™ Heart Rate S Wireless Upds  Abou He

Only use this update function with watch firmware that allows to invoke the Wireless
Update on the watch again.

h Mder el430-Chronos kits require a manual software update of the watch and access

point. See Chronoswiki.

Select the firmware file that you want to download to the watch:

|E5-'Spurts- ‘Wabch4338Hz - Limited CC5 Core Edstiony' e2d30_chronos_433MHzbd I Birowse...

| Update Chionos Watch

Progress

Important: If the wireless update fails during the firmware download to flash memaory,
thie watch display will be blank and the watch will be in sleep mode. To restart the

update, pross the down button.
im; Accass Poind is off
—_ —
Terss btruments 2263 e

Sompherll™ Acc /PP KeyConf | SmphcTT™ Sym  BueRobin™ Heart Rate Ser Wireess Upda | Sbou He

Start Access Point © Mo bution Mlouse Oin (M) Calibrate (C)

P ——— P |

X
Y
Z

|S‘I:ut'|.|5: Access Paoint is off
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SimpliciTI™ Ace /PP Koy Conl  SirmphiciTI™ Syr BlueRobm™ Heart Rate S Wireless Upda  Absu He
|

| sdssdiind ResdWotch | CopySystemTime | SetWaich |||
Time 43 3 o2 *
Date (dd.mm.yyyy) 1= 55 20095 ® Metric units Imperial units
Temperature ("C)
Ahitude (m) 5002

[ Status: Access Point is of

Sekil 2. 10 Control Center programina ait gorseller

Texas Instruments, RF alici vericileri icin farkh frekanslarda moddlleri desteklemektedir.

Bunlar;

e 915 MHz frekansinda ¢alisan moddiller (ABD igin)

e 868 MHz frekansinda ¢alisan modiiller (Avrupa igin)

e 434 MHz frekansinda ¢alisan modiiller (Diger Ulkeler igin)

olmak Uzere 3 farkli frekansta alici ve verici modili desteklenmektedir. Tirkiye icin
434 MHz modiiller desteklenmektedir. Olgiimlerin alinmasinda 434 MHz frekansli

modadillerin entegre olarak kullanildigi kitler kullaniimigtir.

2.4.2 RF iletimde Yasanan Problemler

Chronos kitleri iretimi esnasinda her bir kite, kendisine ait bir haberlesme ID numarasi
tanimlanmaktadir. Bu ID numarasi ile Uretilen kitler RF iletim esnasinda, RF alici kisma
ID bilgisi UGzerinden baglanti kurmaktadir. Ancak her bir Chronos kiti, bir RF alici ile
baglanti kurabilmektedir. Bunun sonucu olarak, ayni anda birden fazla noktadan bilgi
alinmak istendiginde, birden fazla RF aliciya ihtiya¢c duyulmaktadir. Ancak bu durum

veri kayiplarinin yasanmasina sebep olmaktadir.

Bir verici ve bir alici kullanildigi durumlarda % 0,5 kayip veri tespit edilmektedir. iki

verici ve iki alici ayni anda kullanildiginda kayip veri orani %4’e ¢ikmaktadir. Ug ve daha
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fazla verici ve alici kullanildigi durumlarda bu kayiplar %15 oranina g¢ikmaktadir.
Yapilacak o6l¢imlerde (g verici ve Ug¢ alict kullanilacak oldugundan, okunacak kayip

verilerin orani %15 olarak hesaplanmistir.

Okunan verilerde olusan hatalarin sebebi ise paket olarak gdonderilen 4byte’lik ivme
sensorl bilgileri igerisinde yer alan byte0O verisinin FF, yani “veride degisiklik veya
yenilik olmadi” bilgisinin gelmesiyle olusmaktadir. Bu hatali veriler XYZ eksen
verilerinin Ucglniinde ‘0’ olarak degerlendirilmesine sebep olmaktadir. Yani hatali
verinin alinmasi aninda 3-eksende de herhangi bir ivme degisimi olmadigini ifade

etmektedir. Bu durum Chronos kit yazilimi tizerinde diizenlenememistir.

Veri kayiplarini azaltmak amaciyla, bir olgimde en fazla iki verici ve iki alici
kullanilmistir. Ayni hareketler, lglincu verici ve alici ile tekrar ettirilmistir. Veri okuma
islemi sonrasinda ise gelen hatal veriler tespit edilerek dizenlenmistir. 4. bélimde

alinan bu hatali verilerin diizenlenmesi ve giderilmesi islemi anlatilmaktadir.

2.5 Alinan Verilerin Kaydedilmesi

RF alicisina gelen verilerin okunmasi visual studio programindan sanal seriport

protokoli ile yapilmistir. Alinan veriler. xml formatina gevrilerek kaydedilmistir.
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BOLUM 3

AKTIiVITELERIN BELIRLENMESI VE VERILERIN TOPLANMASI

3.1 Aktivite Turleri

Bu zamana kadar yapilan galismalarda, glinlik hayatta kullanilan insan aktiviteleri olan
bircok hareket géz ontine alinmistir [2],[8],[25]. Bu ginltk aktiviteler, [2]'de belirtilen
ylirimek, oturmak, kalkmak, kosmak, durmak gibi temel hareketler, [26]'da belirtilen
dismek gibi tehlikeli hareketler ve [17]'de belirtilen temizlik yapmak, dis fircalamak,
bilgisayar karsisinda ¢alismak gibi diger hareketler olarak gruplandiriilmakta ve ivme

sensorl ile bu aktivitelere ait dlcimler alinabilmektedir [3].

Bu calismada oncelikli amag¢ yirime, oturma, kalkma, durma gibi glinlik temel
aktivitelerin ve tehlikeli hareket olan diisme aktivitesinin tespitini dogru ve glvenilir bir
sekilde saglamaktir. Bu amag¢ dogrultusunda aktivite se¢imleri yapiimistir. Buna ek
olarak, siniflandirma dogrulugunu daha da genellestirebilmek icin, diger hareketlere
oranla siniflandirma basarisi daha disik olan [19])'daki ziplama hareketi de temel

aktiviteler icerisinde degerlendirilmistir.

Sonuc¢ olarak, bu c¢alisma icerisinde ylirime, oturma, kalkma, ziplama ve diisme
hareketleri belirlenerek gilinlik yasam aktivitelerinin taninmasi ve siniflandiriimasi

amaclanmistir.
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3.2 lisaret Alinacak Uzuvlar

Glnlik hareketlere ait verilerin alinmasinda en 6nemli hususlardan birisi de, bu
Olclimlerin tam, dogru ve etki altinda kalmadan alinabilir olmasidir [18]. Bu amagla
bircok sistemde, viicudun farkl bolgelerinden cesitli sensorler ile hareketlere ait

Olclimler alinarak basarilari incelenmistir [17].

Olgiim alinan viicut bélgelerinin seciminde, agirlikli olarak bel, gdgiis, bas, el bilegi, st
kol, ayak bilegi, diz kapag alti, diz kapag! Ustl ve kalca bolgeleri tercih edilmistir
[2],[5],[17],[20].

Olgiim alinacak bélgelerin seciminde temel olarak 3 amag bulunmaktadir. Bunlardan
ilki, viicut hareketlerine ait verilerin tam ve dogru olarak alinabilir olmasidir [18]. Clink{
yapilan hareketler, viicudun farkh bolgelerinde farkli yogunluklar gostermekte ve
yapilan harekete ait olgllebilir bilgi degismektedir [8],[18]. Bu amagla olgiim alinirken,
vicudun genel hareketinin gorlebildigi bel ve g6gls gibi orta bolgeler tercih edilirken,
daha aktif hareketlere ait bilgilerin alinabilmesi igin hareketin yapisina bagli olarak el ve
ayak bolgeleri daha ¢ok tercih edilen bélgeler olmustur [8],[11],[15]. Bu sebeple bir¢ok
sistemde birden fazla 6l¢im sensori kullanilarak hareketler daha ylksek dogruluk

orani ile taninmaya cahisilmistir [5],[12],[18].

ikinci temel amacg ise, tam ve givenilir bir élcim yapmanin yani sira, alinacak
Olclimlerin, kullanilan sensorlerin yapisina bagh olarak fiziksel etki altinda kalmamasi ve
uzun sureli kullanima bagh olarak kiside fiziksel rahatsizliklar olusturmamasidir [2],[18].
Ozellikle son yillarda gelisen MEMS sensorler, kiicik boyutlari ve hafif olmalari
sayesinde kullanicilara fiziksel rahathk saglamakla birlikte, viicuda kolay giyilebilir ve
sabitlenebilir olmalari sayesinde kullanim konforu saglamaktadir [5]. Elastik bir band ile

kullanicilarin viicutlarina kolayca sabitlenebilmektedir [7].

Uclincti temel amac ise, hareket dlgiimlerinin olabildigince basit ve az ekipman ile
yapilmasini saglamaktir [2]. Yiksek dogruluk ve hizli bir sistemin yani sira kullanilacak
sensorlerin, giinlik yasam icerisinde olabildigince az olmasi tercih edilmektedir. Daha
onceki calismalarda, vicuttan Olcim alinabilecek konumlara ait basari oranlari
incelendiginde el bilegi igin %85, bel igin %95 ve diz igcin %100 oranlarinda basari

gozlenmistir [18]. Yine alinan 6lcimlerde, yirime, kosma veya benzeri tekrarlanarak
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devam eden hareketlerde sag ve sol el-kol ve bacak hareketlerinde simetri oldugu
tespit edilmistir [18]. Bu amagla Ol¢ciim alinacak bdlgenin tim agisal ve ivmesel
degisimlerini gorebilmek icin 3-eksenli ivme sensorleri tercih edilmektedir

[2],[5],[16],[27].

Bu calismada, uygulanan hareket tespit sistemi icin tercih edilen bel, el bilegi ve diz
konumlari arasindaki farkliliklar ve performanslari degerlendirilmistir. Ayrica glnlik
yasamda kullanim kolayligi saglanmasi icin kullanilacak sensoriin, tek bir konumda
tutulmadan ihtiyac halinde farkli konumlara alinmasinin kullanilacak tanimlama sistemi
icin uygun olup olmadigi degerlendirilmistir. Bu amagla, tespit edilen bel, el bilegi ve diz
konumlarina, birbirinden bagimsiz 3-eksenli ivme sensori Sekil 3.1’de gosterildigi
sekilde elastik band yardimiyla sabitlenerek yerlestirilmistir. Bu sensérler, bagimsiz
olarak hareket verilerini toplamaktadir. Bu ¢alismada ayrica kullanilacak siniflandirma
yontemi icin hangi bolgelerin daha basarili sonuglar sagladigi incelenmistir. Tek sensor
kullaniminda, kullanicinin istegi halinde daha rahat ve konforlu hareket edebilmesi icin

konumlar arasi degisim yapilip yapamayacagi sonucuna da ulasiimistir.

Sekil 3. 1 Sensorlerin bel, el bilegi ve dize giydirilmesinin gosterimi
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3.3 Katilan Goniilli Profilleri ve Koreografik Diizen

Hareket verilerinin toplanmasinda en dnemli kisimlarindan biri de veri kiimelerinin
olusturulmasidir. Veri kiimelerinin olusturulmasi igin farkli kisilerden belirlenen
ylriime, oturma, kalkma, ziplama ve disme hareketlerinin yapilmasi ve tekrarlanmasi
istenilmistir. Bu belirtilen hareketler katilan gonillilere anlatilmis ve 3-eksenli ivme
sensorleri, Bolim 3.2’de belirlenen konumlara yerlestirilerek 20 gondlliden belirlenen
hareket ornekleri toplanmistir. Katilan gonullilerden 15%i erkek, 5’i ise bayandir.
Katilan gondllilerin yas ortalamasi 23,4 +3, boy uzunlugu ortalamasi 175 +8 cm ve kilo
ortalamasi 74,3 +7.1 olarak hesaplanmistir. Ozellikle diisme hareketi &rneklerinin
alinmasinda herhangi bir saglik problemi yasanmamasi igin katilimcilara hareketler

onceden anlatilmis ve 6rnek uygulama gosterilmistir.

Hareketler sirasi ile oturma, kalkma, ylirime, ziplama ve diisme olarak tekrarlanmistir.
Her bir hareket belirli bir siire¢ icerisinde tekrarlanmakla birlikte katimcilara herhangi
bir kisitlama veya dis miudahale yapilmamistir. Ayrica kullanilan donanimin kablosuz
olarak haberlesmesi sayesinde katilimcilar dogal hareket edebilmektedir [20]. Boylece
farkl boy, kilo ve yaslardaki katihmcilardan serbest olarak alinacak hareketler ile

glvenilir bir tahmin elde edilmeye ¢alisiimaktadir [12].
Hareket 6l¢timlerinin alinmasinda ise asagidaki yontem kullanilmistir.

ilk olarak Sekil 3.2’de gésterilen oturma ve kalkma hareketleri her bir katilimciya 5’er

kez tekrarlatilmistir. Her bir tekrarlama arasinda ise 5 sn beklenmistir [2].

Hareket sireci sirasiyla; “5 sn bekle - otur - 5 sn bekle - kalk - 5 sn bekle” seklindedir.
Bu islem her katilimciya 5 kez tekrarlatilmistir. Boylece oturma ve kalkma hareketleri

verileri toplanmistir.
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a

Sekil 3. 2 Oturma ve kalkma hareké;cinin géster'iml o

ikinci olarak Sekil 3.3’te gosterilen yiiriime hareketi her bir katiimciya 5’er kez
tekrarlatilmistir. Her bir ylriyiste, katilimci 4 sag ve 4 sol adim attiktan sonra durur ve
5 sn bekler. Sonra oldugu yerde geri donerek 5 sn daha bekledikten sonra ters yonde

tekrar 4 sag ve 4 sol adim atarak hareketi tamamlar [8].

Hareket siireci sirasiyla; “5 sn bekle - 4 adim yiirid - 5 sn bekle - geri don - 5 sn bekle - 4
adim yurd” seklindedir. Bu islem her katilimciya 5 kez tekrarlatilmistir. Boylece yilriime

hareketi verileri iki yonli olarak toplanmistir [7].
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Sekil 3. 3 Yiriime hareketinin gosterimi

Uglincli olarak Sekil 3.4’te gosterilen ziplama hareketi her bir katilimciya 5’er kez
tekrarlatilmistir. Her bir ziplama hareketi icin 5 sn bekleyip kendini olabildigince yukari

cekerek ziplar ve durur. Boylece hareket tamamlanmis olur [2].
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Hareket siireci sirasiyla; “5 sn bekle - olabildigince yukari zipla - 5 sn bekle” seklindedir.
Bu islem her katilimciya 5 kez tekrarlatilmistir. Boylece ziplama hareketi verileri

toplanmistir.

Sekil 3. 4 lellma hareketinin gosterimi

Dordincl olarak Sekil 3.5'te gosterilen disme hareketi her bir katiimciya 5’er kez

tekrarlatilmistir. Her bir disme hareketi igin katilimci 5 sn bekleyip sol tarafi lizerine
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serbest olarak kendini birakir ve 5 sn hareketsiz durarak ayaga kalkar. Boylece hareket

tamamlanmis olur [2].

Hareket slireci sirasiyla; “5 sn bekle - serbest olarak sol tarafa dis - 5 sn bekle ve kalk”
seklindedir. Bu islem her katimciya 5 kez tekrarlatiimistir. Boylece diisme hareketi

verileri toplanmistir.

Sekil 3. 5 Disme hareketinin gosterimi

Belirlenen hareketlerin hepsinde katilimcilara sadece bekleme zamanlari belirtilmistir.
Bunun disinda, disaridan bir midahale yapilmaksizin kendi dogal yurime hizlarinda
ylirimeleri, kendi oturma ve kalkma hareketlerini yapmalari, kendi ziplama
hareketlerini yapmalari ve kendilerini serbest birakarak diismeleri istenerek

hareketlere ait veriler toplanmistir.
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BOLUM 4

TOPLANAN VERILERIN iSLENMESi

4.1 Alnan Verilerin Kaydedilmesi ve islenmesi

RF alicisina gelen veriler Visual Studio ile seriport lizerinden okumaktadir. Yapilan her
bir hareket icin okunan veriler. xml dosyasi formatinda, yapilacak diizenlemelere uygun

olarak kaydedilmektedir. Verilerin islenmesinde izlenen yol Sekil 4.1’deki gibidir.

Veriler interpolasyon Veri Gruplarn Veri Daraltma

Pencereleme Mormalizasyon Siniflandirma Sonuclar

Sekil 4. 1 Toplanan verilerin islenmesi sireci

4.1.1 Okunan Veriler Uzerindeki Kayiplarin Diizenlenmesi

Aktivite verilerinin alinasinda, donanimsal dizene bagh olarak okuma sirasinda
verilerde kayiplarin olustugu tespit edilmistir. Bu kayiplar, Chronos donanim
kilavuzunda sensér lizerinden yeni veri gelmemesi olarak belirtilmistir. ivme degisimi
olarak 3- eksende de ‘O’ degeri gondermektedir. Bu durumda, 3- eksene ait ivme
degisimlerinde anhk ‘0’ pikleri gorilmektedir. Bu anhk kayiplarin c¢alisan donanim
sayisina bagh olarak degisiklik gosterdigi tespit edilmis ve yizdelik etkileri Bolim 2’de
belirtilmisti.

Kayip verilere bagh olarak olusan ‘0’ piklerinin etkisini minimize etmek icin Matlab
programi Uzerinde lineer interpolasyon islemi uygulanmaktadir. Bu sayede alinan
veriler Uzerindeki ‘O’ pikleri duzeltilebilmekte ve islem yapmaya daha uygun hale

getirilmektedir.
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4.1.2 interpolasyon

interpolasyon, ilk kez uygulamali matematik biliminin bir alt kategorisi olan sayisal
analiz yontemlerinde tanimlanan ve elde var olan (bilinen) deger noktalarindan yola
cikarak bu noktalar arasinda, farkl bir yerde ve degeri bilinmeyen bir noktadaki olasi
degeri bulmaya/tahmin etmeye yarayan yontemlerin tiimiine verilen genel isimdir. En
basit tanimi ile "varolan sayisal degerleri kullanarak, bos noktalardaki degerlerin

tahmin edilmesi" olarak aciklanmaktadir [28].

Verilerin okunmasi sirasinda, donanimsal dizenden veya birden fazla alicinin aktif
olmasina bagh olarak belli ylizdelerde veri kayiplari yasanmaktadir. Sistemin yapisina
bagh olarak olusan, yeni veri gonderilmedigi veya okunamadigl durumlarda, ivme
degisikligi olarak 3-eksende de ‘0" verisi gonderilmektedir. Bu ‘0’ verilerinin
diizenlenmesinde Sekil 4.2’deki gibi bir dnceki ve bir sonraki verilere gore ara degerler

Uretmek icin interpolasyon islemi uygulanmaktadir.

Bu dogrultuda incelendiginde, (xq,f(xg)) ve (x1,f(x1)) noktalarindan gecen bir fonksiyon

olsun. Bu noktalarda fonksiyonla ayni degerleri alan dogruyu bulmak isteyelim.

Uggen benzetimi yontemi ile;

X—Xp f:(X}—f(xn}

— 4.1
x1-%p  filen)—f(xo) @1
Denklem (4.1)'den fi(x) ifadesi cekilirse,

(xcy J—f (g )
fi) = fo) + L0 (x — ) (4.2)

elde edilir. Bu dogru lineer interpolasyon dogrusudur [29].
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fi(x)
fxq) |--------—== —f(x)
) i

f(x,) - i

Xo X X4 X
Sekil 4. 2 interpolasyon ile deger uydurma egrisi gdsterimi [29]

4.1.3 interpolasyon Uygulanmis Veriler

Kayip verilerin diizenlenmesi icin Matlab ortaminda lineer interpolasyon islemi
uygulanmaktadir. Elde edilen 3-eksenli veriler icerisinde eger 3-eksende de sifir bilgisi
var ise sifirlardan bir 6nceki ve bir sonraki degere bakilir. Acgiklanan formiiller
dogrultusunda iki deger arasindaki fark hesaplanip kayip veri sayisina bolinir ve

bulunan ortalama deger her bir 6nceki sayiya eklenerek diizenleme islemi uygulanir.

Cizelge 4. 1 Bilekten alinan sensoére ait kayipl veri 6rnegi

X 1|-21]-3 0 -3 | -3

Y [-33]-33| 0 |-34|-38

Cizelge 4.1'de gorildigu gibi hareket verilerinin alinmasi sirasinda bilege takih

{

sensorden gelen veriye ait anlik veri kaybinin grafiksel gdsterimine bakilirsa, ‘0’ olan
noktalarda ani pikler olustugu gorilir. Kayip verilere ait gorseller, Sekil 4.3 {izerinde
kirmizi ile isaretlenmistir. Sekil 4.4’te interpolasyon islemi sonrasi diizeltilmis isaret

gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 ve Sekil 4.6'te de gorildigl Uzere, interpolasyon yontemi ile kayip veriler

sebebiyle olusan ani degisim pikleri temizlenmis ve isaret olmasi gereken araliga

uydurulmustur. Yine Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9 ve Sekil 4.10'da el ve diz

sensorlerinden alinan oturma ve kalkma hareketine ait verilere bakildiginda

interpolasyon ile kayip veriler lizerinde yapilan diizenleme daha net goriilmektedir.
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Sekil 4. 10 Dizden alinan kaylpll isaretin interpolasyon uygulanmasindan sonraki grafigi

4.2 Pencereleme islemi ile Hareket Orneklerinin Cikartiimasi

Hareketlere ait verilerin toplanmasi siiresince, her katilimcidan tek seferde her bir
hareket icin en az bes adet 6rnek alinmistir. Toplu olarak alinan ve kaydedilen hareket
verileri daha sonra karisik veri kiimeleri olusturmak icin pencereleme yontemi ile tek

tek ayrilmaktadir.

Tuim hareket orneklerine ortak bir pencereleme yapabilmek icin her bir hareketin
yapisi incelenmis ve hareketlerin tespitinde, belirleyici olarak 3-eksen igerisinde en

yiksek pik yapan eksen dikkate alinarak, pik yaptiklari noktalar tespit edilmistir.
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Yirime orneklerinde ise adim sayisina bagh olarak pik degerleri arttigi igin tespit edilen

pik noktalarinin orta noktalari alinmaktadir.

Matlab lzerinde, [Peak Loc] islemi ile hem en yiiksek pik noktalari hem de o noktadaki
verinin kaginci veri oldugu bilgisi alinabilmektedir. Sekil 4.11 ve Sekil 4.12’de bulunan
nokta ornekleri kirmizi ile isaretlenmistir. Bu sayede, hizli bir sekilde tespit edilen bu
noktalardan, onceki ve sonraki veriler esit olacak sekilde 250 verilik bir pencere
uygulanmaktadir. Hareket verileri saniyede 50 Hz oOrnekleme ile alindigindan
pencerelenmis her bir hareket 06rnegi, 5 sn uzunlugunda bir hareket verisi
icermektedir. Bu da her bir pencerelenmis 6rnek icin 3-eksende ayri ayri 250 veriye

denk gelmektedir.
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Sekil 4. 11 Bel sensoriinden alinan ziplama hareketine ait bir pik noktasinin tespiti ve
pencerelenmesi
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Sekil 4. 12 Bel sensortinden alinan diisme hareketine ait bir pik noktasinin tespiti ve
pencerelenmesi

Bu islemler sonucunda, 20 kisiye ait 5 farkh hareket ornegi cikartilarak, bir kisi icin
toplamda 3 sensoérden 15 adet hareket 6rnegi elde edilmektedir. Her bir hareket igin

toplamda 3 sensorden 1500 hareket 6rnegi olusturulmustur.
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4.3 Orneklerin Gruplandirilmasi ve Veri Kiimelerinin Olusturulmasi

Pencereleme islemi ile elde edilen veriler, bel, el ve diz verileri olarak ayri ayri
kaydedilmek tzere, toplamda 20 kisiye ait diisme, oturma, kalkma, yiriime ve ziplama

verileri elde edilmistir. Veri kiimesi boyutu incelendiginde;

5 hareket x 20 kisi x 5 6rnek x 3 sensor x 3 eksen = 4500 satir sayisina sahip toplam veri
kiimesi elde edilir. Pencereleme islemi sonucunda ise her bir pencere, 250 veri icerdigi

icin, her bir satir X, Y veya Z eksenlerine ait 250 veri igermektedir.

4.3.1 Veri Kiimelerinin Olusturulmasi

Veri kiimeleri olusturulurken 2 farkli yapida olusturulmustur. Birincisi, li¢ sensore ait
verilerin tek tek gruplandiriimasiyla olusturulan birinci grup veriler, ikincisi ise g

sensore ait verilerin tamami ile elde edilen ikinci grup verilerdir.

4.3.2 Birinci Grup Veri Kiimesi

Birinci grup veri kiimesinde bel, el ve diz sensorlerinden her biri kendi icinde olacak
sekilde hareketlere ait XYZ eksen verileri alinir. Pencerelenmis her bir hareket 6rnegi 3-
eksen icerdigi icin 3x250 boyutundadir. Her bir drnek tek bir satira alinacak sekilde
dizenlenir. Bu sayede 3x250 boyutunda olan her bir 6rnek 1x750 boyutunda satir
matrisine c¢evrilmektedir. Bu islem sonucunda her bir kisi i¢in bir harekete karsilik
olarak 5x750 boyutunda 6rnek matrisi olusturulur. 20 kisi icin 100x750 boyutunda
ornek matrisi ve 5 hareket icin ise toplamda 500x750 boyutunda matris elde
edilmektedir. Bu elde edilen 500x750 matrisi bel, el ve diz sensorlerinden alinan
verilerin her biri icin ayri ayri olusturulur. Bu matrislerin her biri, bir veri kiimesini

olusturmaktadir. Yapilan diizenlemeye ait temsili ifade Denklem (4.9)'daki gibidir.

ayp " Qip
Am,n

: - - ‘ > Ay man = [@11°* A1,man] (4.9)
Amai " Qma

Elde edilen bu 3 farkli 500x750 matrisi yiuksek pozitif ve negatif veri degerleri
icermektedir. Bu sebeple veri kiimeleri, normalizasyon ile -1,1 aralgmna

indirgenmektedir. Daha sonra, elde edilen 500x750 boyutundaki matrislere TBA islemi

uygulanarak 6z vektorler ve 6z degerler elde edilmektedir. Bu islem sonucunda elde
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edilen en anlaml 25 veri, 50 veri, 75 veri ve 100 veri degerleri alinmaktadir. Bu sayede
3 sensor igin ayri ayri 500x25, 500x50, 500x75 ve 500x100 boyutlarinda veri kimeleri

olusturulmaktadir.

4.3.3 ikinci Grup Veri Kiimeleri

ikinci grup veri Kiimesinde, her bir sensér icin XYZ eksen verileri, her bir harekete ait
her bir 6rnek i¢in alinip alt alta siralanarak 9x250 (alfabetik olarak bel,diz,el) boyutlu
ornek matrisini olusturmaktadir. Bu 9x250 boyutundaki matris, bir harekete ait bir
ornegi temsil etmektedir. Her bir hareket igin 20 kisi ve her kisi icin 5 6rnek

oldugundan bir hareket icin toplam 100 6rnek, 5 hareket icin toplam 500 6rnek vardir.

Pencerelenmis her bir hareket 6rnegi icin 3 sensoérden gelen XYZ verileri, her bir 6rnek
tek bir satira alinacak sekilde diizenlenir. Bu sayede 9x250 boyutunda olan bir 6rnek
matrisi 1x2250 boyutunda satir matrisine cevrilmektedir. Bu islem sonucunda, her bir
kisi icin bir harekete karsilik olarak 5x2250 boyutunda 6rnek matrisi olusturulur. 20 kisi
icin 100x2250 boyutunda oOrnek matrisi ve 5 hareket igin ise toplamda 500x2250
boyutunda matris elde edilmektedir. Bu elde edilen 500x2250 matrisi bel, el ve diz
sensorlerinden alinan verilerin tamamiyla olusturulmaktadir. Bu matris ikinci veri

kiimesini olusturmaktadir.

Elde edilen bu 500x2250 matrisleri yiiksek pozitif ve negatif veri degerleri icermektedir.
Bu sebeple veri kiimesi azaltma islemi 6ncesinde normalizasyon yapilarak -1,1 araligina
indirgenmektedir. Daha sonra elde edilen 500x2250 boyutundaki matrise TBA islemi
uygulanarak 0z vektorler ve 6z degerleri elde edilmektedir. Bu islem sonucunda, elde
edilen en anlamh 25, 50, 75 ve 100 veri degerleri alinmaktadir. Bu sayede, ayni anda 3
sensor verilerini icerecek sekilde 500x25, 500x50, 500x75 ve 500x100 boyutlarinda veri

kiimeleri olusturulmaktadir.

4.3.4 Normalizasyon

Normalizasyon, 6zellikle yapay sinir agi tabanli sistemlerde agin giris ve cikisina belirli
on islemler uygulayarak, verilerin daha verimli hale getirilmesi ve ag kullaniminin daha

iyi bir forma donlstirilmesini saglar. Normallestirme islemi, ham verilere uygulanarak
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bu verilerin islenme performansinin ve sonug¢ dogrulugunun artmasini saglar.
Normallestirme islemlerinde farkh teknikler kullaniimaktadir ve literatirde birgok veri
normalizasyon gesidi vardir. Bunlar; Min kurali, Max kurali, Medyan, Sigmoid ve Z-

Score gibi kurallar olarak siralanabilir [30].

Bu ¢alismada, normalizasyon islemi icin Max kurali normalizasyon yontemi segilmistir.
Bu islemde, veri kiimesi icerisinde mutlak degeri en yiksek degere sahip sayi alinir ve
tim sayilar bu degere bolinerek normalize edilir. Bu sayede tim sayilar, degerleri

oraninda -1 ile 1 araligina alinir.
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BOLUM 5

KULLANILAN YONTEMLER VE ALGORITMALAR

5.1 Boyut indirgenmesi

3. ve 4. boélimlerde anlatilan yontemler ile elde edilen veriler ile blyik boyutlu
matrisler elde edilmektedir. Bu durum, siniflandirma islemlerinde karmasaya ve zaman
kayiplarina sebep olmaktadir. Bu islem karmasasinin ve zaman kayiplarinin azaltilmasi
ve online gegilebilmesi i¢in boyut indirgeme islemi uygulanmistir. Boyut indirme islemi

icin ise Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemi kullaniimigtir.

5.1.1 Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel Bilesen Analizi, ¢ok sayida birbiri ile iliskili degiskenler iceren veri kiimelerinin,
boyutlarini, veri icerisinde var olan degisimleri mimkiin oldugunca koruyarak daha az

boyuta indirgemeye yarayan bir dontisiim teknigidir.

Analiz, eldeki veriyi daha az sayida degiskenle ifade edebilecek en iyi donisimi
belirlemeyi amaclar. Donlisim sonrasinda elde edilen degiskenler, ilk degiskenlerin
temel bilesenleri olarak adlandirilir. ilk temel bilesen, varyans degeri en biiyiik olandir

ve diger temel bilesenler varyans degerleri azalacak sekilde siralanir [31].
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Sekil 5. 1 TBA yontemiyle 2 boyutlu verilerin tek boyuta indirgenmesine 6érnek resim
(31]
Temel Bilesen Analizi, 6z vektér ve 6z degerlerin hesaplanmasi ile yapilmaktadir.
Ornek olarak, denklem (5.1)'de gosterildigi gibi elimizde NxM boyutunda bir matris

oldugu varsayilirsa;

1 .2 M
xl xl T xl

X = : : (5.1)
1,2 ... M
Xy XN XN

ilk olarak denklem (5.2)’deki gibi M adet verinin ortalama degeri hesaplanir.

my
1 i m
m=_%L x'=|"? (5.2)
My

Bulunan ortalama deger denklem (5.3)’teki gibi tim verilerden ¢ikartilir.

1 2 M-1 M
- 1_ 2 _ M-1 _ M __
X — xz m2 xz lmzl s xz ) ] ml xz m2 (5'3)
Xy —my xp—my .. xMl-my xM—my

Elde edilen X matrisi (5.4)teki gibi transpozu ile carpilarak C kovaryans matrisi
hesaplanir.
c=XXT (5.4)

Bu kovaryans matrisinde kosegenler lizerindeki degerler varyans degerlerini, diger

degerler ise kovaryans degerlerini belirtmektedir.

Elde edilen kovaryans matrisinin 6z deger ve 6z vektorleri,
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Cr = Av (5.5)
(5.5) esitligi ile birbirinden ayristirilir. Burada A sayisi C'nin 6zdegerlerini temsil

etmektedir. Stitun vektori olan v ise A ile iliskili 6zvektorleri ifade eder. Hesaplanan 6z
degerler biliylkten kiiclige dogru siralanir. Boylece P tane en blyilk 6z degere karsilik
gelen 6z vektorler alinarak en iyi izdisimi gergeklestirecek W izdlisim matrisi

olusturulur.

yt = WHx' —m) (5.6)

Denkelem (5.6)'da elde edilen matris ile boyut indirgeme islemi saglanmis olmaktadir.

5.2 Siniflandirma Metodlari

5.2.1 CKA Algoritmasi

Cok Katmanli Algilayici algoritmasi (CKA) dogrusal olmayan problemlerin ¢6zimiinde
en sik kullanilan yapay sinir ag1 modelidir [32]. Bu model adindan da anlasilacag lzere
birden fazla islem katmani olan yapay néronlardan olusmaktadir. Her bir giris degeri
baslangi¢c agirliklari ile garpilir ve her bir néron igin toplam agirlik degeri noéron
fonksiyonuna uygulanir. Denklem (5.7)'de belirtildigi gibi elde edilen deger cikisa
aktarilir. Egiticili algilayicilarda elde edilen c¢ikis degerleri, olmasi beklenen degerlerle
karsilastirilmaktadir. Sonuglar arasi hata olusmasi halinde, hata degeri aga geri
yayilarak agirliklarin giincellenmesi saglanir. Boylece, hata orani azaltilarak daha dogru

sonuclar elde edilebilmektedir.

v = oL, wix; +b) = p(w x +b) (5.7)

(5.7) denkleminde w agirhk vektorlerini, x giris vektorlerini, b bias degerini, ¢ ise

aktivasyon fonksiyonunu belirtmektedir.
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Sekil 5. 2 CKA aglarinda kullanilan bir néronun gelen yapisinin ve ¢ok katmanli algilayici
aginin temsili gosterimi [32]

Geri yayllma isleminde hata, ¢ikistan girise dogru aktarilirken aktivasyon

fonksiyonunun tlrevine maruz kalmaktadir. Fonksiyonun tlirevine uygulanan hata

degeri, tim agirliklara giris degerleri oraninda dagitilarak denklem (5.8) ve (5.9)'da

belirtildigi gibi agirlik degerlerinin glincellenmesi saglanir [32].

1 1

E= EZJ 3)'2 = Ezj(dj - },})2 (58)
_ ) . E dy; dnet;| T 3 y;

‘dWU =1 dwy =1 [ayj [aneti] [awu] - ??[ gj] [aneti] [xl] (5'9)

5.2.2 DVM Algoritmasi

Destek Vektor Makineleri, ikili siniflandirma probleminde dogrusal olarak ayrilabilen
siniflarin birbirinden ayrilmasinda kullanilmaktadir. Lineer olarak ayrilabilen iki veri
kiimesinin ayirabilen Sekil 5.3'deki gibi sonsuz sayida hiperdizlem vardir. DVM, bu
hiperdiizlemler arasindan en uygunu olacak karar ylizeyini olustururken, iki sinifa olan
maksimum uzakhgi almaya calisir. Bu diizlemler arasinda Sekil 5.4’deki gibi maksimum
sinira sahip sadece bir hiperdiizlem bulunmaktadir. Sinir genisligini belirten noktalara

ise destek vektorleri adi verilir. Destek vektor algoritmasi, en blyuk sinir genisligine
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sahip ayirici hiperdizlem ile siniflandirma yaparak egitim hatasini minimize etmeye

cahisir [33].

©©©©@
©
o o0 © © ©
OO © © ©
o O © ©
Oo ©@
o O O
© O

Sekil 5. 3 iki veri grubu arasinda olabilecek hiperdiizlemlerin tespitine dair temsili
goOsterim [34]

Destek Vektdrleri
fw-x+ b=+l
X A
©
OO %Boo
" ©p© ©
%00 © o
Og o ©
e @) o ' - Optimum Hiper-Diizlem
; w-x+b=0

Sekil 5. 4 Optimum Hiper-Diizleme ait temsili gdsterim [34]

max (i) vi=+1, wix; +b=+1 ve y;= -1, wix;,+b=-1 (5.10)

llwll

(5.10) denklem grubunda hiperdizlemlerin belirlenmesi islemi ifade edilmistir.

Dogrusal olarak ayrilamayan ornekler icin, érnekler dogrusal olarak ayrilabildikleri daha
ylksek boyutlu baska bir uzaya tasinir ve siniflandirma o uzayda yapilir. Destek vektor
makineleri, matematiksel olarak (5.11)'de ifade edilen bir kernel fonksiyonu yardimiyla
dogrusal olmayan donlisiimler yapabilmekte ve bu sekilde verilerin yliksek boyutta
dogrusal olarak Sekil 5.5’teki gibi ayrimina imkan saglamaktadir. Sonug olarak, kernel
fonksiyonu kullanarak dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli bir problemin ¢6zimi ile

ilgili karar kurali asagidaki sekilde yazilabilir [34].

K(x, xJ,-) = o). o(x;) (5.11)
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Girdi Uzay! Ozellik Uzayi

Sekil 5. 5 Birbiri icine giren gruplarda verilerin bir Uist boyuta alinarak
siniflandiriimasinin temsili gésterimi [34]

5.2.3 Radyal Tabanl Fonksiyon

Radyal Tabanli Fonksiyon agi, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak lizere
U¢ katmandan olusan 6zel bir yapay sinir agidir. Yapay sinir aginin gizli katmaninda
bulunan noronlar, Radyal Tabanh Fonksiyon (RTF) olarak adlandirilan aktivasyon
fonksiyonlarina sahiptir. Agin girisine uygulanan 6znitelik vektorleri, gizli katmandaki
noronlarin aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek her bir néron igin bir ¢ikis Gretilir.
Daha sonra bu cikislar tGglinci katmanda agirliklandirihp ilgili vektor icin nihai ¢ikis
Uretilir. RTF ag1, CKA aglarina gore yerel aktivasyon tepkisi verdiginden dolayr CKA

agina gore daha hizli cevap verebilmektedir. Agin yapisi Sekil 5.6’da gosterilmektedir.
Her biri farkli merkeze sahip k tane RTF icin genellikle kullanilan yakinsama fonksiyonu
ile verilmektedir.

¢ () =X wyd(llx — wll; 00) (5.12)

Bu denklemde ¢; (x) , j. sinifa ait cikis, wj; j. sinifin /. néron merkezi ile olan agirligini,

¢ () noronun aktivasyon fonksiyonunu, p; i. néron merkezini ve a; i. néronun yayihm
parametresini temsil etmektedir. Siniflama problemlerinde, gizli katmandaki
noronlarda ¢ogunlukla aktivasyon fonksiyonu olarak guassian fonksiyon

kullanilmaktadir [35].
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Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
Sekil 5. 6 Radyal tabanli fonksiyon aginin temel yapisi [35]

5.2.4 Naive Bayes Siniflayicisi

Bayes siniflayicisi, oldukca basit ve nispeten iyi bir siniflama performansina sahiptir.
istatistiksel yéntemler yardimi ile siniflama yapar. Naive Bayes algoritmasinin
uygulanmasinda bir takim kabuller yapilir. Bunlardan en 0Onemlisi, niteliklerin
birbirinden bagimsiz oldugudur. Eger nitelikler birbirini etkiliyorsa burada olasilik

hesaplamak zordur. Niteliklerin hepsinin ayni derecede dnemli oldugu kabul edilir.[36]
P(k;|x)= p(x| k;). p(k;)/p(x) (5.13)

(5.13)’te belirtilen Bayes kurali denkleminde, p(x|k) sinif k’dan bir 6rnegin x olma
olasihgini, P(k) sinif k’'nin ilk olasiligini, p(x) herhangi bir 6rnegin x olma olasiligini ve

P(k|x) x olan bir 6rnegin sinif jden olma olasiligini (son olasilik) temsil etmektedir.

P(X) olasiligi bitin siniflar icin sabit olduguna gére, sadece P(k;|x) = P(x|k;)P(k;)

olasiligl icin en blylk deger aranir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

6.1 Siniflandirma Basarilari

Kullanilan yontemler ile elde edilen veri kiimeleri, 6zellik sirasina goére dort farkl
siniflayici algoritmasi ile denenmistir. Bu sayede, genelleme basarisi ve siniflama
dogrulugu incelenmistir. Siniflandirma isleminde 10-katli ¢apraz gegerlilik yontemi ile

egitim ve test kiimeleri olusturulmustur.

6.1.1 CKA Siniflama Basarisi

Bu bolimde, CKA siniflayicisi ile yapilan siniflamalar sonucunda elde edilen basari
sonuglari Cizelge 6.1’de gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde, CKA siniflayicisinda,
3-eksenli ivme sensorlerinden alinan verilerin tek basina degerlendiriimesinde olduk¢a
yiksek siniflama basarisi gosterdigi goériilmektedir. Ozellik sayisinin 50 oldugu veri
kiimesinde, bel ve el bilegi sensorlerinden alinan isaretlerde en iyi sonug¢ elde
edilmistir. CKA siniflayicisinda, o6zellik sayisinin arttirilmasina bagl olarak verilerin
artmasi ve agin karmasiklasmasi sonucunda siniflandirma basarisinda disls
gozlenmistir. Son satirda yer alan, Ug¢li veri kiimelerine icerdigi bilgi yogunlugunun,
diger veri kiimelerine oranla fazla olmasi sebebiyle siniflandirma basarisi 6zellik
sayisinin artmasi ile artis gostermis ve 75 Ozellikte en yiksek basari degerine

ulasilmstir.
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Cizelge 6. 1 CKA sonuglari

CKA TBA Sonucu Azaltilan Ozellik Sayisi
N 25 Ozellik 50 Ozellik 75 Ozellik 100 Ozellik
Vicut
Konumu

Dogru | Yanlis | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanlis

Bel 994% | 06% | 99.6% | 0.4% 99 % 1% 982% | 1.8%

Diz 938% | 6.2% | 924% | 7.6% | 89.2% | 10.8% | 86.6% | 13.4%

El 99.4% | 06% | 99.6% | 0.4% 99 % 1% 98.2% | 1.8%

Uglii
(bel-el- | 74.8% | 25.2% | 68.8% | 31.2% | 96.2% | 3.8% | 956% | 4.4%

diz)
Cizelge 6. 2 CKA siniflama sureci
Ozellik Sayisi
CKA
25 50 75 100
Hesaplama
12 sn 35sn 125 sn 200 sn
Siresi

Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.2’deki sonuglar incelendiginde, uygulanan yontemin yiksek
basari ve siniflama sonucu verdigi ve 0Ozellik azaltma islemi ile oldukca kisa siirede
hareket tespitinin yapildigi sonucuna ulagilmaktadir. iki gizelge sonucunda 50 &zellikte
en vyuksek basari sonucuna ulasilirken 25 o6zellikte en hizli sonuca ulasildig
gorilmektedir.
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Cizelge 6. 3 CKA’da Ui¢ sensorden alinan 75 6zellik igin karisiklik matrisi

Hareketler Disme Kalkma Oturma Yirume Ziplama
Disme 100 0 0 0 0
Kalkma 0 98 0 2 0
Oturma 0 0 99 1 0
Yirime 0 2 0 93 5
Ziplama 0 0 0 9 91

6.1.2 DVM Siniflama Basarisi

DVM siniflayicisi ile yapilan siniflamalarda elde edilen basari sonuglari Cizelge 6.5'te
gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde DVM siniflayicisinin, 3-eksenli ivme
sensorlerinden alinan verilerin tek basina degerlendirilmesinde % 100 siniflama
basarisi gosterdigi goriilmektedir. Ozellik sayisinin 25 oldugu veri kiimesinde, bel ve el
bilegi sensorlerinden alinan isaretlerde en iyi sonug elde edilmistir. DVM siniflayicisinda
Ozellik sayisinin arttirilmasina bagl olarak verilerin artmasi sonucunda siniflandirma
basarisinda diislis gézlenmistir. Son satirda yer alan, gll veri kiimesinin icerdigi bilgi
yogunlugunun, diger veri kiimelerine oranla fazla olmasi sebebiyle yeterli 6zellik
sayisina ulasilmasi gerektiginden siniflandirma basarisi 6zellik sayisinin artmasina bagh

olarak artis gostermektedir.

Cizelge 6. 4 DVM’de li¢ sensorden alinan 100 6zellik icin karisiklik matrisi

Hareketler Diisme Kalkma Oturma Yirime Ziplama
Disme 100 0 0 0 0
Kalkma 0 98 0 2 0
Oturma 0 0 99 1 0
Yurime 0 0 0 100 0
Ziplama 0 0 0 7 93
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Cizelge 6. 5 DVM sonuglari

DVM TBA Sonucu Azaltilan Ozellik Sayisi
. 25 Ozellik 50 Ozellik 75 Ozellik 100 Ozellik
Vicut
Konumu

Dogru | Yanlis | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanlis

Bel 100 % 0% 99 % 1% 97.4% | 2.6% 97 % 3%

Diz 89.2% | 10.8% | 89% 11% | 884% | 11.6% | 87.4% | 12.6 %

El 100 % 0% 99 % 1% 97.4% | 2.6% 97 % 3%

Ucli
(bel-el- | 57.6% | 42.4% | 56.8% | 43.2% | 97.8% | 2.2% 98 % 2%
diz)

Cizelge 6.5’deki sonuclar incelendiginde, uygulanan yontemin yiksek basari ve
siniflama sonucu verdigi ve Ozellik azaltma islemi ile oldukg¢a kisa slirede hareket

tespitinin yapildigl sonucuna ulasiimaktadir.

6.1.3 RTF Siniflama Basarisi

RTF siniflayicisi ile yapilan siniflamalarin sonucu elde edilen basari sonuglari Cizelge
6.7'de gosterilmektedir. Sonuclar incelendiginde RTF siniflayicisinin, 3-eksenli ivme
sensorlerinden alinan verilerin tek basina degerlendiriimesinde olduk¢a yiksek
siniflama basarisi gosterdigi goriilmektedir. Ozellik sayisinin 25 oldugu veri kiimesinde,
bel ve el sensorlerinden alinan isaretlerde en iyi sonug¢ elde edilmistir. RTF
siniflayicisinda da 6zellik sayisinin arttirilmasina bagli olarak verilerin artmasi ve agin
karmasiklasmasi sonucunda siniflandirma basarisinda diisiis gézlenmistir. Son satirda
yer alan, Ugli veri kiimesinin icerdigi bilgi yogunlugunun, diger veri kiimelerine oranla
fazla olmasi sebebiyle siniflandirma basarisi 6zellik sayisinin artmasi ile artis géstermis

ve 75 ozellikte en yiksek basariya ulasmistir.
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Cizelge 6. 6 RTF’ de Ug sensorden alinan 75 6zellik igin karisiklik matrisi

Hareketler Disme Kalkma Oturma Yirume Ziplama
Disme 100 0 0 0 0
Kalkma 0 95 2 2 1
Oturma 0 0 98 0 2
Yurume 0 0 0 43 57
Ziplama 0 0 0 18 82

Cizelge 6. 7 RTF sonuglar
RTF TBA Sonucu Azaltilan Ozellik Sayisi
Vi 25 Ozellik 50 Ozellik 75 Ozellik 100 Ozellik
dcut
Konumu Dogru | Yanlis | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanlis
Bel 94% | 04% |986% | 1.4% | 984% | 1.4% | 978% | 2.2%
Diz 952% | 48% | 96.2% | 3.8% | 96.4% | 3.6% | 97.2% | 2.8%
El 94% | 06% |986% | 1.4% | 986% | 1.4% | 97.8% | 2.2%
Uglii
(bel-el- | 81.4% | 186% | 76 % 24% | 83.6% | 16.4% | 824% | 17.6%
diz)

Cizelge 6.7’deki sonuclar incelendiginde, uygulanan yontemin yiksek basari ve

siniflama sonucu verdigi ve Ozellik azaltma islemi ile oldukg¢a kisa slirede hareket

tespitinin yapildigi sonucuna ulasiimaktadir.

6.1.4 Naive Bayes Siniflama Basarisi

Naive Bayes siniflayicisi ile yapilan siniflamalarda elde edilen basari sonuclari Cizelge

6.9’da gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde Naive Bayes siniflayicisinin, 3-eksenli
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ivme sensorlerinden alinan verilerin tek basina degerlendirilmesinde diger siniflarda
oldugu gibi yiiksek siniflama basarisi gosterdigi goriilmektedir. Ozellik sayisinin 25
oldugu veri kiimesinde, bel ve el bilegi sensérlerinden alinan isaretleride en iyi sonug
elde edilmistir. Ozellik sayisinin arttiriimasina bagli olarak verilerin artmasi sonucunda
siniflandirma basarisinda disis gozlenmistir. Son satirda yer alan, Ggli veri kiimesinin
icerdigi bilgi yogunlugunun, diger veri kimelerine oranla fazla olmasi sebebiyle
siniflandirma basarisi 6zellik sayisinin artmasi ile artis gostermis ve 75 ozellikte en

ylksek basariya ulasmistir.

Cizelge 6. 8 Naive Bayes’te (i¢ sensoérden alinan 75 ozellik karisiklik matrisi

Hareketler Diisme Kalkma Oturma Yirime Ziplama
Disme 100 0 0 0 0
Kalkma 0 99 0 1 0
Oturma 0 0 97 0 3
Yurime 0 0 0 52 48
Ziplama 0 0 0 15 85

Cizelge 6.9 Naive Bayes sonuglari

Naive .
TBA Sonucu Azaltilan Ozellik Sayisi
Bayes
. 25 Ozellik 50 Ozellik 75 Ozellik 100 Ozellik
Vicut
Konumu

Dogru | Yanhs | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanlhs | Dogru | Yanls

Bel 94% | 04% | 986% | 1.4% | 984% | 1.4% | 978% | 2.2%

Diz 95.2% | 48% | 96.2% | 3.8% | 96.4% | 3.6% | 97.2% | 2.8%

El 994% | 06% | 986% | 1.4% | 986% | 1.4% | 978% | 2.2%

Uclu 814% | 186% | 76 % 24% | 83.6% | 16.4% | 824% | 17.6%
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Cizelge 6.9teki sonuglar incelendiginde, uygulanan yontemin yliksek basari ve
siniflama sonucu verdigi ve 0Ozellik azaltma islemi ile olduk¢a kisa strede hareket

tespitinin yapildigi sonucuna ulasiimaktadir.

6.2 Yapilan Calismalar ile Elde Edilen Sonuglarin Karsilastirilmasi

Elde edilen basari sonuglari, kullanilan yéntemin daha 6nce yapilan calismalara gore

Ustlin yonlerinin oldugunu gostermektedir.

ilk dikkati ceken noktalardan birisi, TBA sonucu elde edilen dzellik sayisinin dnemidir.
Daha onceki ¢alismalarda da TBA ile 6zellik azaltma yapilmis ve DVM kullanilarak
siniflandirma yapildiysa da basari orani % 94.8 oraninda kalmis ve basariyi arttirmak
icin ivme sensoriinden alinan sinyallerin bir 6n islem ile normalize edilmesinin

gerektigini ve dlizenleme yapilmasinin verimi arttirabilecegi belirtilmistir [2].

Bir diger dikkat c¢eken nokta ise kullanilan 6n islem yodntemleridir. Daha 6nceki
calismalarda siniflandirma islemi, 6n siniflama ve asil siniflama olarak iki asamaya
ayrilmaktadir [3]. On siniflama islemi, hareketleri iki fakli sinifa ayirmak icin hiz, darbe
ve durus gibi belirli esik degerlerini kullanmaktadir [8]. Bu esik degerleri ile yapilan
hareketin, yirime, oturma, kalkma gibi “aktif hareket sinifinda mi?” yoksa yatma,
uzanma, diisme, durma gibi “pasif hareket sinifinda mi?” oldugu ayrimi yapilmaktadir.
Pasif ve aktif hareket sinifina ayrilan hareketler ise bu asamadan sonra siniflandirilarak

hareket tespiti yapilmaktadir [14],[20].

Bu calismalarda da basari oranlari % 85-99,8 araliginda degisim gdstermektedir [20].
Ancak basari oranlari yliksek olmasina karsilik, iki farkli esik islemi ve iki farkh siniflama

isleminin uygulanmasi bu sistemlerin tepki verme siirelerini geciktirmektedir.

Uclincti dikkat ceken nokta, gercek zamanli siniflama ile hareket tespitidir. Gergek
zamanl calismalarda kullanilan sistemler giinlik yasam sartlarina daha uygun olmakta
ve %92-93 basari seviyesine ulasmasina karsilik, veri depolama ve degerlendirme
islemlerinde hafizanin sinirh olmasi, degerlendirme algoritmalari igin gerekli 6zelliklerin
yetersiz kalabilmesi, yapilan islemler sebebiyle ekstra batarya ve zaman gerektirmesi

gibi olumsuz yonleri bulunmaktadir [1],[16].
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Hareket sayisi degisiminin de basari izerinde etkisi oldugu goriilmektedir. isleme dahil
edilen hareketlerin artmasi ile basari oranlarinda distsler gorilmektedir. Hareket
sayisinin artmasi ile %7 ile %10 araliginda basari duslst gozlemlenmistir [25]. Yine
bunun aksine, kullanilan sistemlerde hareket sayisinin azaltilmasina bagli olarak %10 ile
%30 araliginda basari artisi gozlemlenmistir [25]. Bu durumda hareket siniflandirma
isleminide, kullanim alanina goére dogru ve gerekli hareketlerin se¢iminin hizli sonug
alabilmek, yiksek basari elde edebilmek ve tam bir givenilirlik elde edebilmek igin

gerekliligini belirtmektedir.

lvme sensérii ile hareket tespitine karsilik 3D Vicon gériintili sistemler de
denenmistir. Hareket tespiti ve siniflandirmasinda her iki sistemde %95 ortalama ile
basarili tespit ve siniflama yapabilmistir. Ancak gorintili sistemlerin, glinlik yasam
icinde kullaniminin zor olmasi, kisith gortuntl acilar ve gorinti Gzerinde yansima,
parlama gibi etkiler ile goriinti verimliliginin dlismesi bu sistemlerin olumsuz yonleridir

[11].

Kullanilacak 6zellik segme veya azaltma yonteminin dogru secilmesi siniflayici basarisini
dogrudan etkiledigi goriilmektedir. Onceki calismalarda, bircok siniflayici yéntemi
kulanilmistir. Bu ¢alismada oldugu gibi DVM, CKA, Naive Bayes siniflayicilari kullanildigi
gibi Karar Agaci, En Yakin Komsu Hidden Markov Modeli(HMM) ve Gaussian Mixture
Modeli (GMM)’de kullanilan siniflayicilar arasindadir [1],[2],[12].

Ortak siniflayicilar incelendiginde;

DVM icin Onceki calismalarda, %93 ile %94.8 araliginda basari elde edilirken bu
calismada uygulanan 6zellik azaltma ve pencereleme islemleri sonucunda %98 ile %100

araliginda basariya ulasiimaktadir [1],[2].

Naive Bayes siniflayicisi igin dnceki ¢alismalarda, %90 ile %92 araliginda basari elde
edilirken bu calismada uygulanan 6zellik azaltma ve pencereleme islemleri sonucunda

%83.6 ile %99.4 araliginda basariya ulagiimistir [12].

[19]'da En Yakin Komsu algoritmasi ile %95 siniflama basarisi, [2] ‘de HMM algoritmasi
ile %96.43 siniflama basarisi, yine [2] ‘de GMM algoritmasi ile %98.72 siniflama basarisi

ve [20]'de Karar Agaci algoritmasi ile %97.2 siniflama basarisi elde edilmistir. Basari
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oranlarina bakildiginda bu calismada uygulanan yontemin daha Once yapilan

calismalara oranla daha basarili sonuglar verdigi gorilmektedir.

6.3 Sonuglarin Yorumlanmasi ve Oneriler

Bu calismada, glinlik aktivitelere ait hareket bilgilerinin ivme sensérleri ile toplanmasi
sonrasinda, verilere interpolasyon uygulanarak dizenleme ve yeni 0Ozellik cikarimi
yapilmaksizin alinan verilerde TBA ile Ozellik azaltma islemleri uygulanmistir. Farkli
boyutlarda veri kiimeleri olusturulmus ve bu veri kiimelerinin hareketlerin basari ile
siniflandiriimasi gosterilmistir. Toplanan hareket verilerinin, kablosuz olarak iletilmesi
hareket serbestligi sagladigi gibi kullanilan MEMS ivme sensorlerinin kii¢lik boyutlu ve
hafif olmasi sebebiyle kullanicilar icin kullanim konforu saglanmistir. Bu sayede,
kullanicilar glinlik hareketlerini dogal olarak sirdirebilmekte ve 6l¢im cihazlari
sebebiyle glinlik hareket davranislari etkilenmemektedir. Alinan veriler, interpolasyon
ve normalizasyon ile 6n islemden gecirildikten sonra TBA ile farkli 6zellik boyutlarina
indirgenmigstir. Bu sayede, alinan hareket verilerinin TBA sonucunda hangi ozellik
sayisinda daha verimli olacagi kestirilmeye c¢alisiimistir. Ayrica 3 farkh vicut
konumundan veri alinarak, hangi konumun ginlik hareketlerin taninmasinda daha
genel bilgi verebildigi de incelenmistir. Gunlik hareketlerin seciminde, en c¢ok
kullanilan yirime, oturma, kalkma, ziplama gibi hareketlerin yaninda gilincel arastirma
konusu olan ve yasli insanlar i¢in ciddi saglik problemlerine sebep olan diisme hareketi
secilmistir. Dlsme sonucu olusan yaralanmalar, Ozellikle yasl insanlarda ciddi
rahatsizliklara, kiriklara ve 6lime sebep olmaktadir. Ayrica, tek basina yasayan yasl
insanlarda, disme sonucu bayilma ve yaralanmalarda olabildigince hizl miidahale
edilebilmesi icin bu sistemlerin gelistiriimesi dnemlidir. Bu amacla, hareket verilerinin
alinmasinda farkh fiziksel 6zelliklere sahip 15 erkek ve 5 bayan olmak (zere toplam 20
kisiden oturma, kalkma, yiriime, ziplama ve diisme hareketlerinden 5’er 6rnek
alinarak hareket veri tabani olusturulmustur. Bolim 4 ve Bolim 5’te belirtilen islemler

sonucunda hareket tirleri yliksek basari ile siniflandirilmistir.

Siniflandirma sonuglarina bakildiginda DVM 25 6zellikte %100 siniflama basarisi ile en
yuksek basariyi elde etmistir. Sirasiyla CKA %99,6, RTF %99,4 ve Naive Bayes siniflayicisi
%99,4 basarilari ile siniflama yapmistir. TBA sonucunda 25, 50, 75 ve 100 ozellik
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boyutlarinda veri kiimeleri olusturulmus ve bu uzunluklarin basarilari incelenmistir.
lvme sensérlerinden alinan veriler tek tek incelendiginde CKA icin 50 &zellik en iyi
sonucu verirken, diger siniflayicilarda 25 6zellik en iyi sonucu vermistir. Bu sayede
gerektiginden daha uzun ozellik secgilmesinin siniflama verimliligini dustrdiga
gorilmektedir. Yine bel, el ve dizden alinan veriler igerisinde bel ve el bileginin en
verimli konumlar oldugu gorilmistir. Diz konumu verileri ile hareketlerin
taninmasinda yuksek siniflama yapabilmesine karsin bel ve el bilegi verilerine oranla

daha dustik bir siniflama orani yakalanmistir.

Her G¢ konuma ait veriler ile hareket siniflandiriimasi yapildiginda, CKA 75 6zellikte
%96.2, DVM 100 o6zellikte %98, RTF 75 Ozellikte %83.6 ve Naive Bayes siniflayicisi 75
Ozellikte %83.6 siniflama basarisi elde etmistir. Veri kiimelerine ait bilgi iceriginin
artmasina bagli olarak, yiksek ve dogru siniflama orani elde etmek icin 6zellik sayisinda
da artis olmasi gerektigi 6. Bolime ait cizelgelerin Ugli siniflama satirlarinda
gorilmektedir. Ancak, bu artisa bagh olarak siniflandirma siliresi ve basarisi olumsuz

etkilenmektedir.

Tum sonuclar incelendiginde, her Uc¢ viicut konumu da hareketlerin taninmasinda ve
siniflandiriimasinda yliksek basari elde etmistir. Gunlik hareketlerin taninmasinda 1
adet 3-eksenli ivme sensoérinin kullaniminin yeterli oldugu goérilmistir. Ayrica
kullanim konforunu arttirmak adina, ivme sensoriiniin kullanilacak duruma veya
ortama gore degistirilebilerek, 6lcimlerin farkh bolgelerden alinmasi ile siniflama
islemine devam edilebilecegi goriilmektedir. Bu ise glinlik hayatta uzun siireli giyilebilir

sensorlerin kullaniimasi icin rahathk saglayacaktir.

lleriye yonelik olarak, dzellik azaltma isleminde TBA yerine Lineer Ayirma Analizi islemi
kullanilarak basari oranlari incelenebilir. Ayrica hareket 6rneklerinin olusturulmasinda
farkl boyutlarda pencerelemeler yapilarak en yliksek sonucu veren en dislik veri
boyutlari tespit edilebilir. Ginlik hareket tespitine konu olan yaslilarda disme
hareketinin tespiti ve midahalesine ek olarak, gerekli kablosuz haberlesme imkanlari
ile maden, tiinel ve insaat gibi kazalarin olabilecegi ve midahale siiresinin uzama
ihtimali olan yerlerde ¢alisan insanlarin hareket durumlarini takip etmeye yonelik

sistemler Uzerinde ¢alismalar da yapilarak uygulama alanlari genisletilebilir.
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