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Öz: Bu çalışmada, giyilebilir minyatür atalet sensör kullanılarak insan alt 

ekstremite aktivitelerinin sınıflandırılması çalışması gerçekleştirilmiştir. 

Çalışmada kullanılan atalet sensörü dokuz serbestlik dereceli olup bünyesinde üç 

eksenli bir jiroskop, üç eksenli bir ivmeölçer ve üç eksenli bir manyetometre 

barındırmaktadır. Gönüllü kişinin sağ ayak bileğine giydiği takılan bir adet atalet 

sensör vasıtasıyla kişin yürüme, koşma, merdiven çıkma, oturma hareketleri 

esnasında hareket verileri toplanmış ve kaydedilmiştir. İlk olarak kaydedilen bu 

üç sensör verisi sentezlenerek bacağın hareket esnasındaki kinematik yönelim 

açıları (yunuslama, yuvarlama, yalpa) hesaplanmıştır. Sonrasında bu yönelim 

açılarına ait iki adet özellik (enerji ve maksimum değer) matrisi hesaplanmıştır. 

Hesaplanan bu özellik matrisleri hareket sınıflandırma algoritmalarına girdi 

olarak verilmiştir. Çalışma kapsamında dört adet hareket sınıflandırma 

algoritması kullanılmıştır. Bunlar karar ağacı, k-en yakın komşu, destek vektör 

makinası ve rastgele orman sınıflandırma algoritmalarıdır. Tüm alt ekstremite 

hareket tiplerinde en yüksek sınıflandırma başarısı en yakın komşu sınıflandırıcısı 

ile elde edilmiş olup yürüme, koşma,  oturma, merdiven çıkma hareketleri için 

sırası ile hareket sınıflandırma doğruluğu %83.3, %100, % 83.3ve %91.6’dir.   
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Abstract: In this study, a classification study of human lower extremity activities 

was carried out using a wearable miniature inertial sensor. The inertial sensor 

used in the study has nine degrees of freedom and includes a three-axis gyroscope, 

a three-axis accelerometer and a three-axis magnetometer. Movement data were 

collected and recorded during the walking, running, climbing stairs and sitting 

movements of the volunteer by means of an inertial sensor worn on the right ankle 

of the volunteer. Firstly, these three recorded sensor data were synthesized and 

the kinematic orientation angles (pitch, roll, yaw) of the leg during the movement 

were calculated. Then, two property (energy and maximum value) matrices of 

these orientation angles were calculated. These calculated feature matrices are 

given as input to motion classification algorithms. Within the scope of the study, 

four motion classification algorithms were used. These are decision tree, k-

nearest neighbor, support vector machine and random forest classification 

algorithms. The highest classification success in all lower extremity motion types 

was obtained with the nearest neighbor classifier, and the motion classification 

accuracy was 83.3%, 100%, 83.3%, and 91.6% for walking, running, sitting, and 

climbing stairs, respectively. 
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1. Giriş 

 

Dünya Sağlık Örgütü dünyada bir milyardan fazla kişinin fiziksel engelli veya hareket 

yeteneğini kısıtlayıcı hastalıklara sahip olduğunu rapor etmiştir. Artan yaşlı nüfusu ile birlikte toplumun 

azımsanamayacak kadar büyük bir bölümü alt ekstremite motor fonksiyonlarının azalmasından 

şikâyetçidir (Chen ve ark. 2021;  Wei ve ark. 2021; Lariviere ve ark 2018). Insan alt ekstremite hareketlerinin 

izlenmesi ve takip edilmesine yönelik yöntemlerin geliştirilmesi rehabilitasyon alanında oldukça 

popüler araştırama konuları arasında yer almaktadır.  Bu çalışmalar hem kişilerin fonksiyon 

yeteneklerinin uzmanlar tarafından doğru tespiti ve takibini sağlamak açısından hem de robotik 

rehabilitasyon cihazlarının tasarımına yönelik alt yapı oluşturması açısından son derece önemlidir. 

Kişilerin alt ekstremite hareketlerini tespit etmek amacı ile kullanılan iki temel yaklaşım söz konusudur. 

Bunlar bilgasayarlı görme tabanlı yöntemler ve giyilebilir sensörler tabanlı yöntemlerdir (Barshan & 

Yurthan,2020). 

Bilgisayarla görme tabanlı yöntemde bir veya birkaç kameradan alınan görüntüler üzerinden 

video işleme yöntemleri kullanarak insan alt ekstremite aktivitelerinin tespiti yapılır. Bazı araştırmacılar 

uzunların konumlarını belirlemede işaretçi tabanlı sistemler (Aristidou & Lasenby, 2013) ve derinlik 

ölçüm kameralarının (LaBelle, 2011; Hondori & Khademi, 2014) kullanımı veya çoklu kamera kullanımını 

önermişlerdir (Moeslund & Granum, 2001; Moeslund ve ark., 2006; Wang ve ark., 2003; Aggarwal & 

Cai, 1999). Ancak pek çok dezavantaja sahiptirler. Kamera sistemlerinin kurulumu ve kullanımı 

faaliyetlerin bir ev, laboratuvar veya ofis ortamı içinde oluşturulmasını gerektirmektedir ve çalışma 

alanını sınırlamaktadır. Ayrıca kamera verisinin kalitesini aydınlatma, ışık, titreşim, çevre koşullarına 

vs. gibi faktörlerden etkilemektedir. Bir diğer dezavantajı ise kayıt esnasında tek bir kamera 

kullanıldığında, 3 boyutlu sahneye ait önemli bilgilerin kaybıyla görüntünün 2 boyuta indirgenmesi ile 

sonuçlanmaktadır. İnsan hareketlerini izlemek için kameraların kullanımı yönteminde ise insan 

uzuvlarına ışıklı veya reflektörlü marker (işaretçi) yerleştirilerek ilgi noktaların konumlarındaki 

değişimin görüntü temelli izlenmesi, hesaplanması ve hareketin takip edilmesi prensibine dayanır. İnsan 

vücudunun parçaları veya çevrelerindeki nesneler tarafından markerlerin (işaretçilerin) kapanması 

görünürlüğünün engellenmesi veya gölgelenmesi gibi durumlar söz konusudur ve hareketin takibini 

zorlaştırır. Sınırsız bir 3B alanda invaziv olmayan sensörlerle hareketi doğru bir şekilde tahmin etmek 

büyük bir zorluktur (Chen ve ark. 2021).  

Giyilebilir sensörler, bilgisayarlı görme temelli yöntemler ile karşılaştırıldığında ışık ve ses gibi 

çevresel faktörlerden etkilenmezler. Ayrıca görme temelli sistemlere nazaran daha yüksek yüksek 

hareket tanıma doğruluğuna sahiptirler. Hareket takibinde en yaygın kullanılan sen sör tipi atalet 

sensörleridir (Wei ve ark. 2021). Atalet Sensörleri (MIMU) temel olarak üç sensör grubunun birleşimidir. 

Bunlar ivmeölçer, jiroskop ve manyetometreyi bünyesinde barındırır.  Jiroskop, bir hassasiyet ekseni 

etrafında açısal oran bilgisini, ivmeölçerler doğrusal veya açısal hız oranını ve manyetometreler ise 

manyetik alan yoğunluğunu verirler (Hyeon-Kyu & Kim, 1999; Junker ve ark., 2008; Lementec & 

Bajcsy, 2004).Mevcut atalet sensörlerinin boyutu, ağırlığı ve maliyeti de mikroelektromekanik 

sistemlerin (MEMS) hızlı gelişimi ile önemli ölçüde azalmış ve giyilebilir sensör yapısına ulaşılmıştır. 

Böylece vücudun istenilen ön ve arka uzuv yüzeyine konumlandırılabilirler. (Titterton & Weston, 2004). 

Atalet ölçüm birimleri (IMU'lar) sensörlerinin, bir öznenin hareketini izlerken ve ölçerken küçük, hafif 

ve giyilebilir olacak şekilde tasarlanmaları ve özellikle düşük maliyet ve düşük güç tüketimi ile veri 

kaydetme yeteneğine sahip olmaları büyük avantajdır (Chen ve ark., 2021). Giyilebilir MEMS atalet 

sensörler ile insan hareket aktivitesini izleme, tanıma ve sınıflandırma alanında pek çok yeni çalışma 

mevcuttur (Roetenberg ve ark, 2009; Struzik ve ark. 2015; Yu ve ark, 2016; Zijlstra & Aminian, 2007; 

Mathie ve ark., 2004; Wong ve ark., 2007; Tunçel ve ark., 2009; Sabatini, 2006). Araştırmacılar 

biyomekanik (Sabatini, 2006; Audigie´ ve ark.; 2002), ergonomi (Parkka ve ark., 2006), fiziksel ya da 

zihinsel engellilerin, yaşlıların ve çocukların uzaktan izlenmesi(Mathie, 2004), düşmelerin tespiti ve 

sınıflandırılması (Hauer ve ark., 2006; Noury ve ark., 2007; Kangas ve ark., 2008) tıbbi tanı ve tedavi 

(Wu ve ark., 2007), ev-temelli iyileştirme yani fizik tedavi (Jovanov ve ark., 2005), spor bilimi (Ermes 

ve ark., 2008), bale ve diğer danslarda hareket takibinde (Aylward v& Paradiso, 2007), animasyon ve 

film yapımı, bilgisayar oyunları (Lee ve Ha, 2001; Shiratori ve Hodgins, 2008), profesyonel simülatörler 

tasarımı, sanal gerçeklik ve hareket dengeleme yoluyla ekipmanın stabilizasyonudur.  

Yönelim hesaplaması için Jiroskopun tek başına kullanımı mümkün olsa da uzun vadedeki 

kayma yani drift hataları oluşmakta ve doğruluk azalmaktadır. Araştırmacılar bu problemi çözmek için 
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atalet sensör ve manyotemetre sensör verilerinin birlikte değerlendirilmesi yöntemini önermişlerdir. Ve 

pek çok çalışmalar yapmışlardır (Roetenberg ve ark., 2007; Bao ve Intille, 2004; Zhu ve Zhou, 2004; 

Yun ve ark., 2007).  

Bu makalenin de konusunu oluşturan alt ekstremite hareketlerinin tanımlanması alanındaki 

çalışmalar analiz edilecek olursa pek çok araştırmacı temel günlük hareketlere oturma, kalkma ve 

yürüme, merdiven inme ve çıkma odaklanmıştır. (Mathie ve ark., 2004; Bao & Intille, 2004; Veltink ve 

ark., 1996; Kiani ve ark., 1997; Foerster ve ark., 1999). Araştırmacıların çalışmalarında kullandıkları 

sinyal işleme ve hareket algılama teknikleri ve sensör konfigürasyonu, sensör sayısı ve serbestlik 

derecesi (DoF) bilgileri çalışmadan çalışmaya farklılık göstermektedir (Mathie ve ark., 2004; Karantonis 

ve ark., 2006; Allen ve ark., 2006).  Bu konuda genel kabul görmüş bir protokol mevcut değildir (Bao 

& Intille, 2004). Bu alandaki en ayrıntılı çalışma 19 adet günlük vücut ve spor aktivitelerinin X-sens 

firmasının ürettiği MIMU sensörler vasıtası ile sınıflandırılmasına ilişkin Barshan & Altun’un 

gerçekleştirdiği laboratuvar çalışmalarının sonuçlarını sundukları yayın dizisidir (Kern ve ark., 2003; 

Altun ve ark., 2010; Barshan ve Yüksek, 2014; Altun ve Barshan, 2010). Altun ve Barshan,2010 

çalışmalarında yürüme, koşma, merdiven inme, sandalyeye oturma kalkma hareketlerini 

sınıflandırmaya çalışmışlardır. Gönüllü kişiler sağ veya sol ayak bileklerine bir adet 9 serbestlik dereceli 

IMU sensör (jiroskop, ivmeölçer ve manyetometre) giymiş ve hareket verileri toplanmıştır. Bu veriler 

geliştirdikleri hareket tespit algoritmasında değerlendirilmiş ve kişinin hareket türünün tespiti 

gerçekleştirilmiştir. Xia ve ark, 2021; yalnızca tek bir atalet ölçüm birimi (IMU) sensörü ile doğru ve 

sağlam hareket tipi sınıflandırması için derin öğrenme yöntemi önermiş maksimum %87.16 minimum 

%73.80 başarı elde etmişlerdir. En spesifik hareket tanıma çalışmaları ise spor alanında 

gerçekleştirilmektedir (Hoppe ve ark.,2018; Serpiello ve ark., 2018). Örneğin masa tenisi (Blank ve ark, 

2015), beyzbol (Punchihewa ve ark., 2019), basketbol (Ma ve ark.,2018), voleybol (Kautz ve ark, 2017) 

ve yüzme (Zhang ve ark, 2017) spor hareketlerinin tanınmasına yönelik çalışmaları mevcuttur.  Vleugels 

ve ark. 2021; buz hokeyi sporundaki altı hareketi sınıflandırmak için CNN algoritması geliştirmiş ve 

ortalama %76 başarı ile sınıflandırmışlardır.    

Bu çalışma kapsamında tek bir atalet sensörü kullanılarak gömülü sistem kartı üzerinde gerçek 

zamanlı olarak çalışan düşük maliyetli ve yüksek sınıflandırma doğruluğuna sahip bir alt ekstremite 

hareket tespit uygulaması gerçekleştirilmiştir. Makalenin organizasyonu ise, Bölüm 2’de metot 

bölümünde atalet verisinin toplama protokolü, sentez algoritması ile euler açılarının hesaplanması, 

sınıflandırma algoritmaları ve hiper parametrelerinin seçimine ait ayrıntılar yer almaktadır. Bölüm 3’de 

deneysel bulgular ve grafiklere yer verilmiş, Bölüm 4’de ise elde edilen sonuçlar tablo ile özetlenip 

yorumlanmıştır. 

 

2. Materyal ve Yöntem 

 

Alt ekstremite aktivitelerinin sınıflandırılması amacı yapılan deneysel çalışmaya 18-25 yaş 

aralığında iki erkek gönüllü katılmıştır. Katılımcılar sağ ayak bileğine yakın bir noktaya Thalmic 

firmasının ürettiği bir adet giyilebilir IMU sensörü giymişlerdir (Şekil 1). IMU sensör üzerinde bir adet 

3 eksenli ivmeölçer (ax,ay,az), jiroskop (jx,jy,jz) ve manyetometre (mx,my,mz) bulunmaktadır. Sensör 

üzerinde yer alan bluetooth verici modülü (2.402-2.480 GHz frekans aralığında) sayesinde toplanan 

ivmelenme, jiroskop ve manyetometre verileri hareket esnasında Raspberry Pi 3 gömülü sistem kartına 

iletilmiştir (Şekil 2). Raspbery Pi 3 gömülü sistem kartı, dört çekirdek 64-bit 1.4GHz A53/ARMv8 

işlemciye, 1GB RAM’a, 40 giriş çıkış portuna, 4 USB girişine ve harici veri depolama ünitesine sahip 

bir işlemci kartıdır. Ayrıca dahili bluetoth modülü modülü bulunmaktadır.   

 

 
Şekil 1. Thalmic MIMU Sensör ve kullanıcı üzerindeki fotoğrafı. 
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Deneye katılan kişilerden sırası ile yürüme, koşma, ayakta iken sandalyeye oturma, merdiven 

çıkma aktivitelerini 15 tekrarlı olarak gerçekleştirmeleri istenmiş bu esnada hareket verileri 

kaydedilmiştir. Dört hareket için iki kişiden 15 tekrarlı olarak 20’şer saniyelik hareket veri seti 

toplanmıştır. Bu veriler Bluetooth protokolü ile Raspberry Pi 3gömülü sistem kartına iletilmiş ve 50 

Hz’lik örnekleme frekansı ile örneklenerek kaydedilmiştir. Çalışmanın yöntemsel akış şeması Şekil 2’de 

yer almaktadır. Kaydedilen ivme ölçer, jireskop ve manyetometre verileri sentezlenerek kuaternion ve 

euler hareket oryantasyon vektörleri hesaplanmıştır. Euler açıları kullanılarak özellik matrisi 

hesaplanmış ve sınıflandırma algoritmalarına girdi olarak verilmiştir. Sınıflandırma algoritmaları 

sonucunda da hareket türü bilgisi üretilmiştir.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 2. Çalışmanın donanımsal ve yöntemsel blok şeması. 

 

Yürüme, koşma, oturma ve merdiven çıkma aktiviteleri esnada kaydedilen örnek hareket verileri 

Şekil (3-6) da sunulmuştur.  

 

 
Şekil 3. Yürüme hareketi esnasında sağ bacak bileğinden alınan IMU verisi. 

 

 

 
 

Şekil 4. Koşma hareketi esnasında sağ bacak bileğinden alınan IMU verisi. 

 

İvme Ölçer Jiroskop Manyetometre

Kuaternion 

Euler Açıları 

Öznitelikler 

Sınıflandırma 

ax ay az0 Jx Jy Jz mx my mz 

w0 x y z 

ex ey ez0

F1 F2 F3 F4 F4 F6

Hareketin türü 
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Şekil 5. Sandalyeye oturma esnasında sağ bacak bileğinden alınan IMU verisi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 6. Merdiven çıkma esnasında sağ bacak bileğinden alınan IMU verisi. 

 

 

2.1. Atalet sensör verilerinin sentezi ve Euler hareket oryantasyon açılarının hesaplanması 

 

Yönelim bilgisini elde etmek için jiroskoplardan, ivmeölçerlerden ve manyetometrelerden gelen 

bilgiyi en uygun şekilde sentezlemek gereklidir.  Sentezleme algoritmaları kavramsal olarak iki ayrı 

bloktan oluşmaktadır. Bunlar 1) jiroskoplardan hesaplanan yönelim değeri ve 2) ivmeölçer ve 

manyetometrelerden hesaplanan yönelim değeri. Oryantasyon sentez algoritmaları bu  iki bağımsız bir 

yönelim tahminini kullanarak her iki yaklaşımdan elde edilen sonuçları kaynaştırmakta ve tek bir 

çözüme entegre etmektedir. Jiroskop ile tek başına yönelim bilgisini hesaplamak mümkün olsa da uzun 

vadede oluşan kayma yani drift hatası önemli bir problemdir. Bu nedenle manyetometre ile 

kalibrasyonunun yapılması yani sonuçların sentezlenmesi gereklidir. Bu sentezleme yaklaşımı hareket 

yönelim açılarının yani Euler açılarının (yunuslama, yuvarlama ve yalpa açıları) doğru hesaplanması 

için etkin bir yöntemdir. Bu çalışmada Magdwick sentez algoritması kullanılmıştır. Bu algoritma, 

gradyan iniş optimizasyonuna dayanır. Her üç sensörün (ivme ölçer, jireskop ve manyetometre) 

katkısını en uygun şekilde ağırlık andırarak oryantasyon tahmin formulasyonuna birer paramete olarak 

ekler.  Bu algoritma ile oryantasyon verilerinin kuaternion gösterimi hesaplanır. Kuaternionlar, dört 

elemanlı matematiksel bir notasyondur.  Kuaternion’lar, rotasyon için kullanıldıklarında dört elemandan 

ilki dönüşümün miktarını kalan üçü dönüşümün çevresinde gerçekleştiği vektörü verir. Euler açıları ise 

3 boyutlu uzayda nesnelerin rotasyon hareketini tanımlamak için kullanılan üç açıya (yunuslama, sapma 

ve yuvarlanam) verilen toplu isimdir. Bir nesnenin üç boyutlu uzayda rotasyonunu ifade etmek için bu 

üç açıyı birlikte kullanırız. Ancak bazı açı değerleri için gimbal yönelim halkalarında kilitlenme 

problemi ortaya çıkmaktadır.  Bazı açılar için gerçekleşen bu kitlenmeden başka bir rotasyona geçilmek 

istendiğinde bu geçiş direkt olarak ifade edilemez ve ancak başka geçişlerin toplamı olarak ifade 

edilebilerek gerçekleştirilir. Bu sebepten ötürü üç boyutlu uzayda rotasyon göstermek için 

kilitlenme/çakışma durumlarına mahal vermeyen Kuaternion sisteminin kullanımı tercih edilmektedir. 

Kuaternion matrisinden euler açılarına dönüşüm ise Eşitlik (1) yardımı ile çok kolay bir şekilde 

gerçekleştirilir.  
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                                     [


θ

] =  

[
 
 
 
 arctan

2(q0q1 + q2q3 )

1−2(q1
2+ q2

2)

arctan (2(q0q2 − q3q1 ))

arctan
2(q0q3 + q1q2 )

1−2(q2
2+ q3

2) ]
 
 
 
 

                                                                     (1) 

 

Bu çalışma kapsamında atalet sensör verilerinin sentez algoritması ve euler açılarına dönüşüm 

hesaplamaları Raspberry pi 3 gömülü sistem kartı üzerinde python dilinde yazılmış kodlar ile 

gerçekleştirilmiştir.  Şekil 7 ve Şekil 8’de her bir harekete ilişkin hesaplanmış kuaternion matrislerinin 

ve euler açılarının değişim grafikleri görülmektedir.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 7. Hareket türüne göre hesaplanan kuaternion matrisi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 8. Euler açılarının hareket türüne göre değişim grafiği. 

Yürüme  
Koşma 

Oturma Merdiven Çıkma 

Yürüme  Koşma 

Oturma Merdiven Çıkma 
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3. Bulgular 

 

Hareket sınıflandırma algoritmasının başarısını arttırmak için ham sinyallerin kullanımı yerine 

sinyallerin öznitelikleri çıkarılmış ve sınıflandırma algoritmalarına bu özellikler girdi olarak verilmiştir. 

Özellikler kümesi olarak hesaplanan değerler yunuslama, yuvarlama, yalpa açılarının enerjileri ve 

maksimum değerleridir. Bu özelliklerin seçilme nedeni bir sinyalin enerji ve maksimum değerinin bir 

sinyali diğer sinyalden ayıran en önemli nicelikler olmasıdır.  Şekil 9’da hesaplanan özniteliklerin 

hareket türüne göre değişim grafiği görülmektedir.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Şekil 9. Hareket türüne göre hesaplanan sinyal öznitelikleri.   

 

Hesaplanan hareket öznitelik veri setinin sayıca %70’i makine öğrenmesi temelli sınıflandırma 

algoritmalarının eğitimi için kullanılmıştır. Verilerin geri kalan  %30’u ise algoritmaların başarısını 

analiz etmek için test verisi olarak kullanılmıştır. Hareket sınıflandırması için dört tip makine öğrenme 

algoritması kullanılmıştır. Bunlar sırası ile en yakın komşu algoritması (KNN), karar ağacı algoritması 

(DT), rastgele orman algoritması (RF) ve destek vektör makinası algoritmasıdır (SVM). Kullanılan 

algoritmalar için seçilen hiper parametreler Çizelge 1’de yer almaktadır. Kullanılan algoritmaların test 

başarıları Eşitlik (2) yardımı ile hesaplanmış ve algoritmaların performansları karşılaştırmalı olarak 

yorumlanmıştır.   

                                            𝐶𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃𝑐+𝑇𝑁𝑐

𝑇𝑃𝑐+𝑇𝑁𝑐+𝐹𝑃𝑐+𝐹𝑁𝑐
, 𝑐 = {1,2,…𝑁𝐶}                                                            (2) 

 

Çizelge 1. Sınıflandırma yöntemleri ve seçilen hiper parametreler 
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4. Tartışma ve Sonuçlar 

 

Giyilebilir ataletsel sensör vasıtası ile alt ekstremite hareketlerinin (yürüme, koşma, oturma, 

merdiven çıkma) sınıflandırması çalışmasında hareket türlerine göre % sınıflandırma başarısı Çizelge 

2’de sunulmuştur. En yüksek sınıflandırma başarısının tüm sınıflandırıcılar için koşma hareketinde, en 

düşük başarının ise oturma hareketini sınıflandırmada gerçekleşmiş oluğu görülmektedir. Bunun nedeni 

kişinin ayak bileğine yakın olarak konumlandırılan IMU sensörde, merdiven çıkma ve koşma aktiviteleri 

esnasında x,y ve z eksenlerinin üçünde de yüksek oryantasyon değişimi oluşmakta ve ölçülmektedir. 

Oturma hareketi esnasında ise ayak bileğinin hareketi ve yer değişim miktarı sınırlı olup IMU sensörün 

algıladığı ölçülen euler açılarının enerjisi ve maksimum değeri küçüktür.   Bu da hareketin sınıflandırma 

başarısını düşürmektedir.  

 

Çizelge 2. Hareket türüne göre sınıflandırma başarısı 

Hareket Tipi Sınıflandırma Algoritması Türü 

 En yakın Komşu 

Algoritması  

Karar Ağacı 

Algoritması 

Rastgele Orman 

Algoritması 

Destek Vektör 

Makinası Algoritması 

Yürüme 83.3 86.1 91.6 80.5 

Koşma 100 95.8 100 100 

Oturma 83.3 75.0 70.8 66.6 

Merdiven Çıkma 91.6 87.5 91.6 75.0 

 

Çizelge 3’de ise tüm hareket türleri için sınıflandırıcıların ortalama başarı değerleri yer 

almaktadır. Ortalama sınıflandırma başarısı en yüksek algoritma %89.555 ile en yakın komşu 

algoritması, başarısı en düşük algoritma ise %81.5 ile destek vektör makinası algoritmasıdır. Bu başarı 

katılımcılara giydirilen IMU sensör sayısı arttırılarak (her bacağın femur ve tibia kemiklerinde birer 

tane) yükseltilebilir olsa da sensör sayısının arttırılmasının hesaplama karmaşıklığını ve hesaplama 

süresini arttıracağı da unutulmamalıdır. Ayrıca çalışmanın bilgisayar ortamında değil gömülü sistem 

kartı üzerinde gerçek zamanlı çalıştığı analiz edilirse, sensör sayısının kabul edilebilir düzeyde olan 

(%80 başarı ile) minimumda tutulması hesaplama yükünün ve kod karmaşıklığının engellenmesi 

açısından da önemlidir.   

 

Çizelge 3. Tüm hareket türleri için ortalama sınıflandırma başarısı 

En yakın Komşu 

Algoritması 

Karar Ağacı 

Algoritması 

Rastgele Orman 

Algoritması 

Destek Vektör 

Makinası Algoritması 

89.55 82.9 88.5 81.5 
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