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Bu calismada akilli telefon algilayicilart kullanilarak kullanicilarin
ulasim tiirti tespitinin yapilmast amaglanmaktadir. Bunun igin
kullanicidan yiirtirken, kosarken, bisiklet stirerken, araba veya otobiis
ile seyahat ederken GPS (Global Positioning System), ivmeélcer ve
jiroskop algilayicilarindan elde edilen veriler toplanmistir. Veriler
12’ser saniyelik araliklarla etiketlenmis ve toplamda 2500 ériintii elde
edilmistir. Bu verilerden 14 éznitelik elde edilmistir. Olusturulan veri
seti ile makine dgrenmesi yéntemleri kullanilarak  testler
gerceklestirilmistir. En iyi sonu¢ GPS, ivmedlgcer ve jiroskop
algilayicilarinin - kombinasyonundan, %99.4 dogruluk orani ile
Random Forest yénteminden elde edilmistir.

Anahtar Kkelimeler: Ulasim tiirt, Siniflandirma, Akill telefon,
Algilayici verisi

Abstract

The aim of this study is to detect transportation modes of the users by
using smartphone sensors. Therefore, GPS (Global Positioning System),
accelerometer and gyroscope sensor data have been collected while
walking, running, cycling and travelling by bus or by car from the
smartphone of the user. Sensor data were tagged with 12 second
interval and 2500 pattern were obtained. 14 features were acquired
from the dataset. Machine learning methods were tested on the
dataset. Best result was obtained from GPS, accelerometer and
gyroscope sensor combination and Random Forest method with 99.4%
accuracy rate.

Keywords: Transportation mode, Classification, Smartphone, Sensor
data

1 Giris

Teknolojideki hizli gelisme ile akilli telefonlar insanlarin
stirekli ~ yanlarinda  tasidiklari,  kullanicisina  telefon
goriismesinden daha fazlasini sunan cihazlar haline gelmistir.
Giintimiiz akill telefonlar1 haberlesmenin yaninda ivmedlcer,
jiroskop, dijital pusula, GPS (Global Positioning System),
mikrofon ve kamera gibi zengin algilayicilar saglamaktadir. Bu
algilayic1 verilerinin toplanmasi; saglik, sosyal medya, tasima,
cevresel izleme ve giivenlik gibi ¢esitli uygulamalarin
gelistirilebilmesini mimkiin kilmaktadir [1]. Bu algilayicilar
ayni zamanda konum tespitine ve ivme hesaplanmasina da
olanak saglamaktadir. Boylece akilli telefonlarin sahip oldugu
algilayici verilerini kullanarak kisinin yapmis oldugu yiiriime,
kosma, bisiklet siirme, motorlu tasit ile seyahat etme gibi
giindelik aktivitelerin tespiti de miimkiin olmaktadir [2]. Bu
calismanin konusu akilli telefon algilayici verileri kullanilarak
ulasim tiirii tespitinin gergeklestirilmesidir.

Literatlir incelendiginde ulasim tiirii tespiti c¢esitli makine
0grenmesi siniflandirma algoritmalari kullanilarak
gerceklestirildigi goriilmektedir. Reddy ve dig. [2] tarafindan
yapilan g¢alismada akilli telefonlarin GPS ve ivmedlger
algilayicilarindan elde edilen veriler ile ulasim tiirii tespiti
gerceklestirilmistir. Siiflandirma algoritmasi olarak Decision
Tree (Karar Agaci) kullanilmis ve mobil cihazi tasimada en
dogru sonuglar cepte tasimada elde edilmistir. Zheng ve dig.
[3] Decision Tree algoritmasi kullanarak ham GPS verilerinden
ulasim tiirii 6grenilmesi konusunu ¢alismistir. Gyorbiré ve dig.
[4], akilli telefonlar icin eylem tanima sistemi Onermistir.
Siniflandirmada ileri beslemeli sinir aglar1 kullanilmistir.
Wang ve dig. [5], akilli telefonlarda bulunan algilayicilardan
sadece dahili ivmeoélgeri kullanarak ulagim tiiri tespiti

gerceklestirmistir. Stenneth ve dig. [6], telefon ve cografi bilgi
sistemleri bilgileri ile ulagim tiirii tespiti lizerinde ¢alismistir.
Lara ve dig. [7], kullanic1 gogiis kafesi iizerinde bulunan
algilayici verileri ile insan eylemlerini taniyabilen ve Additive
Logistic  Regression  (Eklemeli  Lojistik  Regresyon)
algoritmasii kullanan bir sistem gelistirmistir. Widhalm ve
dig. [8] Hidden Markov Model kullanarak, akilli telefonu
tasiyan Kkisinin ulasim tiiriinii tespit etmede yeni bir model
onermislerdir. Koése ve dig. [9] akilll telefonlarin dahili
ivmeodlcer algilayicisini kullanarak cevrimigi eylem tanima
konusunda g¢alismiglardir. Ayrica gesitli  smiflandirma
metotlarinin  performanslarini  ¢evrimici eylem tanimada
analiz etmislerdir. Bolbol ve dig. [10] GPS verileri ile ulasim
tird tespitinde meydana gelen smiflandirma problemini
¢ozlimiinde Support Vector Machines (Destek Vektor
Makineleri) tabanl bir yap1 sunmustur. Hemminki ve dig. [11]
tarafindan yapilan ¢alismada akill telefondan saglanan veriler
ile ivmedlger tabanli ulasim tiirti tespiti yapilmis ve 6nceki
calismalarla karsilastirilmistir. Feng ve Timmermans [12] GPS
ve ivmeolger verileri kullanarak ulasim tiri tespiti
gerceklestirmistir. Calismada siniflandirma yoéntemi olarak
Bayesian Belief Network (Bayes Aglar1) kullanilmistir. Ellis ve
dig. [13] GPS, ivmedlger algilayicilar1 ve makine 6grenmesi
algoritmalar kullanarak ulasim tiirtindeki degismeleri tespit
etmistir. Shin ve dig. [14] ulasim tiirli tespiti gerceklestirmek
icin akilli telefonun dahili ivmeodlger ve ag konumu
algilayicisini kullanan bir mobil uygulama gelistirmistir. Sokiin
ve dig. [15], tarafindan yapilan c¢alismada ¢ eksenli
ivmedlcerden alinan sinyaller kullanilarak temel fiziksel
hareket siniflandirilmasi yapilmistir. Gelistirilen yontem ile
ivmedlceri tasiyan insanin arag ile mi, yoksa yaya olarak mi
seyahat ettiginin tespit edilmesi amag¢lanmistir. Alinan veriler
belirli zaman araliklarinda incelenmis ve gercek zamanlh
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olarak kNN (k En Yakin Komsu) algoritmasi kullanilarak
simiflandirilmistir.  Xia ve dig. [16] tarafindan yapilan
calismada akilli telefon algilayicilar1 ve Support Vector
Machines algoritmasi kullanilarak ulasim tiirii siniflandirmasi
yapilmistir.

Bu calismanin konusu, akilli telefonlarin dahili GPS, ivmedlcer
ve jiroskop algilayicilarini kullanarak ulasim tiirii tahmini
gerceklestirmektir. Amag, akilli telefonu cebinde tasiyan
kullanicinin yiiriime, kosma, bisiklet siirme ve araba veya
otoblis ile seyahat etme eylemlerinden hangisini
gerceklestirdigini tespit edebilmektir. Bu islem icin 8 saatin
iizerinde akilh telefon algilayicisi verisi toplanmistir. Toplanan
veriler algilayicilara gore ayr1 ayr1 Naive Bayes, kNN, C4.5,
Bayesian Network (Bayes Aglar1), Random Forest (Rastgele
Orman) ve Logistic Regression yontemleri ile incelenip, en iyi
sonucu veren algilayict veya algilayict grubu simiflandirma
islemi icin secilmistir.

Calismanin  ikinci boliimde, kullanilan akilli  telefon
algilayicilart hakkinda, ti¢lincii boliimde ise siniflandirmada
kullanilan yontemler hakkinda bilgiler verilecektir. Dérdiinct
bolimde  gerceklestirilen uygulama, algilayicilar  ve
yontemlere gore ulasilan deney sonuglari incelenecektir.
Besinci béliimde ¢ikarilan sonuglar degerlendirilecektir.
Altinci boliimde ise gelecek calismalar i¢in yapilan planlardan
bahsedilecektir.

2 Akilli telefon algilayicilar:

Calismada akilli telefonu cebinde tasiyan kullanicinin
gerceklestirdigi eylemi ya da hangi arac ile seyahat ettigini
tespit edebilmek icin akilli telefonun dahili GPS, ivmedlger ve
jiroskop algilayicilart kullanilmistir. Asagidaki alt boliimlerde
bu algilayicilar hakkinda bilgiler verilecektir.

21 GPS

GPS, 1970’lerin baslarinda U.S. Department of Defens (DoD)
tarafindan gelistirilen uydu tabanli yénlendirme sistemidir.
GPS, askeri ihtiyaglar1 karsilamak amaci ile gelistirilmistir.
Sonradan Kisisel kullanom miimkiin olmustur. Su anda bu
sistem hem askeri hem sivil kullanima uygundur. GPS,
kullaniciya diinya lizerinde herhangi bir yerde herhangi bir
hava sart1 altinda konum ve zaman bilgisi saglamaktadir. GPS,
limitsiz kullaniciya servis saglayabilen pasif bir sistemdir.
Yani, kullanicilar sadece uydu sinyallerini alirlar. GPS diinya
etrafinda yoriingede bulunan Sekil 1'de gosterilen 24
operasyonel uyduya sahiptir [17].

Sekil 1: Dlinya yoriingesindeki 24 GPS uydusu.

2.2 ivmeélger

fvmeodlcer algillayicast  Sekil 2’de gosterilen eksenler
dogrultusunda akilli telefona etki eden ivmeyi dlger. Ham
algilayicl bilgisi ivmeodlcerden ii¢ eksende g cinsinden elde
edilir. Ham ivmedlger algilayicisi verisi Acc; =< x;,y;,2; >,i =
(1,2,3, ...) vektorlerini icerir. ivmelenme degerlerinin yaninda
ayrica zaman bilgisi de elde edilir. Mevcut ¢ogu ivmeodlcer
kullanici arayiiziinde o6rnekleme hizini ayarlamaya imkan
sunmaktadir. Bdylece kullanici en uygun o6rnekleme hizini
sec¢ebilmektedir.

fvmeslcer, akilli telefon tabanli eylem tanima uygulamalarinda
sikca  kullamlmaktadir. Bu  algilayicinin  popiilerligi
konumlandirildig1 cihazin veya tasiyan kullanicinin fiziksel
hareketini direkt olarak hesaplayabilmesinden gelmektedir.
Ornegin, kullanicl yiiriir durumdan ziplar duruma gecerse
ivmedlcer sinyallerinin sekli dikey eksende degisecektir [18].

Sekil 2: ivmeélcer algilayicisi eksenleri.

2.3  Jiroskop

Jiroskop algilayicisi akill telefonun %, y ve z ekseninde yapmis
oldugu agisal hiz1 vermektedir. Eksen yoriingeleri Sekil 3’te
gosterilmektedir. Jiroskop algilayicisindan elde edilen ham
veriler akilli telefonun fi¢ fiziksel eksen etrafinda dontsiini
rad/sn (radyan / saniye) cinsinden bildirmektedir:
Rotation; =< x;,y;,2z; >,1 = (1,2,3, ...). Karakter yonlendirme
yapilan akilli telefon oyunlarinda jiroskop algilayicisindan
yararlanilmaktadir. Eylem tanima arastirmalarinda bu
algilayici, yon tespitini gerceklestirmede yardimci olarak
kullanilmaktadir [18,19].

Sekil 3: Jiroskop algilayicisi eksenleri.
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3 Hareket siniflandirmasi i¢in alternatif
yontemler

Ulasim tiirii tespiti ve eylem tanima uygulamalarinda
makine O0grenmesi siniflandirma algoritmalarindan
yararlanilmaktadir. Makine 6grenmesinde sik kullanilan
algoritmalar asagidaki alt boliimlerde agiklanacaktir.

3.1 Naive bayes (NB)

NB Smiflandiricisi giiglii nitelik bagimsizlig1 varsayimina sahip,
olasilifa dayali basit bir algoritmadir. NB Siniflandiricisi test
verisi lizerinden 6grenme islemini gergeklestirir ve en yiiksek
orandaki Ornegini sinifa dahil eder. C bir sinifi gosterdigi
diistinilsin. X =< X1, X, X3, ey Xy > degerleri ise
gozlemlenen niteliklerin degerleri olsun. c bilinen bir siif
etiketini, x =< x4, x,, X3, ..., X;, > ise bilinen ve gdzlemlenen
niteliklerin degerlerini temsil etsin. x test verisine gore sinifi
tahmin etmek icin Bayes Teoremi olasilik hesaplar:

p(C = Cj)p(X =x|C = ¢))

p(C=ci|X=x) = (1

! p(X =x)
Sonrasinda en yiiksek olasilik ile sinifi tahmin eder. Bu
ornekte X=x durumu

X, = x"X, = x," X3 = x3™ ... "X, = x,, ifade eder. p(X = x)
siniflar arasinda degisme gostermedigi durumda ihmal edilir
ve (1) numaral denklem asagidaki sekle gelir.

p(C = ¢jX =x) = p(C = cHp(X = x|C = ¢}) (2)

(C =¢j) ve p=(X =x|C = ¢;) 6grenme verilerinden tahmin
edilir. x4, x,,x3, ..., Xy, nitelikleri birbirlerine kosullu olarak
bagimsizdirlar. Bu durumda (2) numarali denklem asagidaki
sekli alir:

pC=glx=0=pC=c)| [pti=xic=¢) @

i=1

NB denilen (3) numaral denklemi kullanarak test érneklerini
hesaplamak ve 06grenme verilerinden tahminde bulunmak
daha kolaydir [20].

Yapilan ulasim tiirii tespiti calismasinda 14 kosullu bagimsiz
nitelik tizerinden siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

3.2 Bayes aglar1 (BA)

BA diiglimlerinin degiskenleri, oklarin bu diiglimler arasinda
baglantiy1 temsil ettigi belirsizlik altinda karar vermek igin
kullanilan grafiksel modellerdir. BA kesin olmayan cevrede
durumu ifade etmeyi ve sonug¢ ¢ikarmayr mimkiin kilan
grafiksel yapilardir. Bir bayes aginda diigiimler ¢evreden elde
edilen rasgele degiskenleri temsil eder ve yonlii oklar ile
birbirine baglanir. Bu oklar diigiimler arasindaki bagimlihig:
temsil eder. Ayrik iki diiglim arasinda baglantinin giici, o iki
diigiim arasindaki kosullu olasihk ile 6lgiiliir. ilk olarak
degiskenler arasindaki ilgi belirlenir. Bunun sonucunda
digiimlerin neleri temsil ettii ve hangi degerleri aldig
saptanir. Ayrik degerlere sahip diigiimler ele alindiginda,
degerler hem birbirini dislayan hem de kapsaml olmalidir. Bu
da, bu degerlerin tam degerler almasidir. Agin yapisi veya
topolojisi degiskenler arasindaki nitel iliskiyi ele alir. Ozellikle,
iki digim birbirini etkiliyor veya birinin gergeklesmesine
neden oluyorsa bu iki diigiim direk baglantili olarak gosterilir.
Ag yapisindan bahsederken aile metaforu kullanmak
yararhdir. ki diigiim arasinda yénlii oklar ile baglanti varsa

ebeveyn ve ¢ocuk digliim terimleri kullanilir. Ag yapisinda bir
digliim bagka bir diigiimiin soyundan geliyorsa, ag yapisinda
once gelen diigiim sonra gelen diigiimiin atasidir. Bagka yararl
bir kavram ise Markov Blanket’tir. Bu kavram digimiin
ebeveynlerinden, cocuklarindan ve ¢ocuklarin
ebeveynlerinden olusur. Baska bir yaygin kullanilan
terminoloji ise agactir. Ebeveyni olmayan diigiim kok olarak
adlandiritlir. Cocuk diiglime sahip olmayan diiglimler ise
yaprak olarak adlandirilir. Bunun disinda kalan diigiimlere ise
(yaprak ve kok olmayan) ara diigiim adi verilir [21].

Gerceklestirilen calismada kullanilan 14 parametre ile siniflari
(Araba, Otobiis, Bisiklet, Kosma, Yiirtime) temsil eden
diglimlere baglanarak bir Bayes Ag1 yapisi olusturulmustur.

3.3 Kenyakin komsu (kNN)

kNN en teorik ve basit siniflandirma yontemlerinden biridir.
KNN smiflandiricr f(X) = k_i/k seklinde tanimlanmis olup
burada k;(c;), X'in k komsulugunda c; simnifinda yer alan
orneklerin sayisin1 gostermektedir. kNN algoritmasinda
siniflandirilacak olan yeni 6rnege egitim setinden en yakin
mesafedeki k tane ornege bakilir ve bu k 6rnek ¢ogunluk
olarak hangi sinifa dahil edilmis ise yeni 6rnek de o sinifa dahil
edilir [15]. Mesafe hesabi olarak ise yaygin bilinen esitlik 4’te
verilen Manhattan uzaklik 8lgiitii, esitlik 5’te verilen Oklid
uzaklik 6lgiitii ve esitlik 6’da verilen Minkowski uzaklik dl¢iiti
formiilleri asagidaki gibidir:

d(l,j) = |xi1 —x]1| -+ |xi2 —x]2| + -4 |xl-p - xjp| (4’)
dd, j)
= \/lxil_xj1|2+|xi2_xj2|2+"'+ |xip — Xjp|? )
ad,j)
14
= \/lxil = X1 [P + | Xz — X2 |P + o+ g — Xjp|P (6)

Yapilan ¢alismada k degeri 3 olarak alinmistir. Mesafe hesabi
icin ise Oklid uzaklk 6lgiitii kullanilmistir.

34 C45

C4.5 algoritmas1 bilgi entropi kavrami kullanarak bir egitim
setinden karar agaci insa eder. Egitim seti S =5;,5;,...,5,
verilerinin siniflandirilmis 6rnekleridir. Her bir S; 6rnegi p
boyutlu vektérden X;; X;;, ..., Xp; olugmaktadir. Burada X;
orneklerin niteliklerini veya o0zelliklerini goéstermektedir.
Agacin  her bir diglmiinde C4.5, alt kiimelerdeki
zenginlestirilmis verinin niteligini secer. Boéliinme 6lgiitii
normalize bilgi kazancdir. En yliksek normalize bilgi
kazancina sahip nitelik karar i¢in segilir. Sonrasinda C4.5
algoritmasi daha kiigiik alt listelerden ¢ekilir [22].

C4.5 algoritmasi bu ¢alismada 16 yapraga sahip aga¢ boyutu
31 olan bir yap1 olusturmustur.

3.5 Random forest (RF)

RF (Rastgele Orman) yontemi ¢ok sayida karar agacindan
olusan orman siiflayicisidir ve bu yontemle, siniflama veya
regresyon agaclan kurulabilmekte ve kiimeleme
yapilabilmektedir. Veri setindeki “sinif degiskeni” kategorik
ise siniflama, siirekli ise regresyon agaclar1 kurulmaktadir.
Ormanda yer alan her bir karar agaci, bootstrap teknigi ile
orijinal veri setinden orneklem secilmesi ve her karar
diigiimiinde tiim degiskenler icinden belirlenen sayida
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rastgele degiskenin secilmesi ile olusturulmaktadir. Bu
yontemde CART algoritmasi ile agaclar olusturulur ve agaglar
budanmaz. CART algoritmasi veri setinin hangi degiskenden
baslayarak dallara ayrilacagina “bilgi kazancimi” kullanarak
karar verir. Ayrica dallara ayrilmak icin secilen degiskenin
uygun test o6lciitii “Gini Katsayis1” ile belirlenir [23]. Calismada
4 rastgele Oznitelik {izerinden 100 rastgele aga¢ insa
edilmigtir.

3.6 Lojistik regresyon (LR)

LR bir veya ¢ok on gostergeli degiskene bagl kategorik
bagimh degiskenlerin sonuglarini tahmin etmede kullanilan
bir tiir regresyon analizidir. Ge¢miste, temel LR modelinin
genisletilmis hali olarak farkl tiirde modeller gelistirilmistir.
Multinominal (Cok terimli) LR modeli ikiden fazla ayr1 sonuca
izin veren lojistik regresyonu genellestiren bir modeldir. Yani
bagimsiz degiskenleri verilen, kategorik dagitilan bagimlh
degiskenlerin farkli olasi sonuglarini tahmin etmek igin
kullanilan modeldir. m nitelikli n 6rnekleri icin k smiflarinin
oldugu varsayilsin. Bu durumda son simif hari¢ j sinifinin
olasilig::

exp(x;b;
B = j‘;ll exi)((xiljaj)) +1 (7
Son sinif olasiligl
k—1 1
1= Z]—=1 ) = f;li exp(x;b;) + 1 (8)

Boylece multinominal log-likelihood:

k-1 k-1
== 2 G (Be))
k-1
+ <1 - Z,-zl Yij> In(1 o

k-1
- (Z Pi(x;)) + ridge .B?
j=1

ridge, log-likelihood fonksiyonunda o6nceden verilmesi
gereken bir parametredir. Minimize edildigi L B, bir Yari-
Newton Yontemi m=#(k—1) degiskenlerinin uygun
degerlerini aramak i¢in kullanilir [22]. Calismada ridge degeri
1.0E-8 olarak ayarlanmistir.

4 Uygulama

Calismada akilli telefon kullanicisinin hangi ulasim tiiriinii
kullandigin1 tespit etmek hedeflenmistir. Bu amagla veri
setinin olusturulacagi ve siiflandirma isleminin
gerceklestirilecegi bir Android tabanli mobil uygulama
gelistirilmistir. Siniflandirma islemi i¢in hangi degiskenlerin
kullanilacag gergeklestirilen testler ile karar verilmistir.

4.1 Verilerin toplanmasi

Calismada kullanilacak veri setinin hazirlanabilmesi i¢in
Android isletim sistemine sahip akilli telefonlar tizerinde
calisabilen, ekran goriintiisii Sekil 4’'te gosterilmis olan bir
mobil uygulama gelistirilmistir. ~ Gelistirilen uygulama,
gerceklestirilen  eylemlerin ham algilayict  verilerini
etiketlenerek depolanmasina imkan sunmaktadir. Calismanin
veri setini olusturma asamasinda Samsung Galaxy Note 2
(GT-N7100) [24] marka akilli telefon kullanilmistir. Bu cihaz
Quad Core 1.6 GHz islemci, 2 GB RAM ve dahili ivmedlger, GPS,

jiroskop, barometre, ortam 15181, yakinlik algilayicilarina
sahiptir. Saniyede en fazla 100 o6rnekleme algilayici bilgisi
saglayabilmektedir. Algilayic1 verilerini 6rnekleme hizi olarak
SENSOR_DELAY_UI ayarlanmistir. Bu ayar 50 Hz 6rnekleme
hizina izin vermektedir.

Akilli telefonu tasiyan Kkullanicinin hiz bilgisi i¢in GPS
algilayicisy, hareket bilgileri icin ise ivmedlcer ve jiroskop
algilayicilart kullanilmistir. Kullanici gergeklestirmekte oldugu
aktiviteyi yazip “Begin” tusuna basarak veri toplamaya
baslayabilmektedir. Her bir oriintii i¢in 12’ser saniye belirtilen
algilayicr  verileri akilli telefon kullanicinin  cebinde
konumlandirilmis bir sekilde toplanmistir. 12 saniye
icerisinde toplanan 600 satirlik veri etiketlenerek bir
oriintliyi.  olusturmustur. Veriler akilli telefonun dahili
depolama biriminde, istenilen isimde, CSV formatinda
depolanmaktadir. Sekil 5’'te araba sinifina ait bir driintiiniin
ham verileri gésterilmektedir. Yiiriime, kosma, bisiklet siirme,
araba veya otobiis ile seyahat etme eylemlerinin her biri icin
500 adet, toplamda 2500 adet 6rnek elde edilmistir.

VeriSeti_v2

Tag Test

Number of Saved Pattern:0

Begin End

Speed :2.6803164
Acceleration X :-1.5705963
Acceleration ¥ :2.815581
Acceleration Z :9.011775
Gyroscope X  :0.09285152
Gyroscope Y  :-0.02321288
Gyroscope Z 0.034513887

Sekil 4: VeriSeti Android uygulamasi ekran goriintiisii.

A B = D E F G

1 Speed Acc X AccY Acc? Gyr X GyrY GyrZ

2 | 3547419 -1.96325 -5.65989 -8.3414 -0.01527 -6.11E-04 0.032376
3 | 3547419 -1.87705 -5.40132 -8.29351 -0.00205 0.040012 -0.00794
4 | 3547419 -1.77171 -5.62159 -7.79552 0.045509 0.110567 0.02474
5 | 35.4741%9 -1.77171 -5.61201 -8.61913 -0.01222 0.027184 0.045204
6 | 35.47419 -1.88663 -5.40132 -8.44674 0.022602 0.06353 0.033292
7 | 3547419 -1.64721 -5.64074 -8.10198 0.036652 0.096822 0.022602
8 | 35.47419 -1.79086 -5.71735 -8.74363 -0.011 0.006109 0.014966
9 | 35.47419 -1.81959 -5.79397 -8.59997 0.02474 0.06017 0.056505
10 35.47419 -1.76213 -5.89931 -B8.31267 0.018326 0.038485 0.065363
11| 35.47419 -1.82917 -5.56412 -8.45632 -0.0281 -0.02199 0.014355
12 | 35.47419 -1.68552 -5.49709 -8.27436 -0.01283 -0.0058 0.025045
13 | 35.47419 -1.94409 -5.29537 -8.2169 -0.01313 0.031154 0.042455
14 | 35.47419 -1.75256 -5.15232 -7.54652 0.00733 0.04215 0.035401
15 35.47419 -1.79086 -5.42047 -7.54652 -3.05E-04 0.025045 0.0281
16 35.47419 -1.88663 -5.1619 -B.35098 -0.02352 0.009774 0.0281
17 35.97535 -1.90578 -5.36301 -8.43717 0.021991 0.081245 0.043677
18 | 35.97535 -1.99198 -5.81312 -8.14986 0.047342 0.095295 0.046731
15 | 35.97535 -2.20267 -5.91847 -B8.53294 0.029932 0.039706 0.043066
20 | 35.97535 -2.02071 -5.70778 -8.72447 0.020769 0.025362 0.029932
21| 35.97535 -2.07817 -5.64074 -8.53294 0.015882 0.049175 0.020464
22 35.97535 -2.07817 -5.37259 -B8.42759 0.00672 0.053145 0.014355
23 | 35.97535 -2.03986 -5.09486 -7.69975 0.029322 0.0583%48 0.047037
24 | 35.97535 -2.08774 -5.17148 -744118 -0.00916 0.003054 0.042761
25| 35.97535 -2.2314 -5.05655 -8.16902 -0.03879 -0.00641 0.025656

Sekil 5: Ornek veriler.
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4.2  Kullanilacak parametrelerin secilmesi

Ivmedlcer algilayicisindan elde edilen verilerin ortalamasi,
cihazin hangi sekilde konumlandig1 hakkinda bilgi verirken,
ayn1 verilerin standart sapmasi ise cihazin yapmis oldugu
titresim hakkinda bilgi vermektedir. Jiroskop algilayicisi,
cihazin saniyede gercgeklestirdigi acisal hareketi dlgmektedir.
Gergeklestirilen ¢alismada bu algilayiciddan elde edilen
verilerin standart sapma ve ortalama degerleri kullanilmistir.
GPS algilayicisindan elde edilen hiz verisinin Feng ve
Timmermans [12] tarafindan yapilan ¢alismadaki gibi
ortalama degeri ve ulastifl en yiliksek deger hesaplamaya
alinmustir. Veriseti uygulamasindan elde edilen 6rneklere ad:
gecen islemler uygulanarak eyleme ait oriintii elde edilmistir.
Sekil 6-10'da sirasiyla araba, otobiis ile seyahat etme, bisiklet
sliirme, yilirlime ve kosma eylemlerine ait 6rnek ivmeolcer
verilerinin grafikleri gosterilmistir.

-10

-12

Sekil 6: Araba sinifina ait ivmeodlcer verileri.
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Sekil 7: Otobiis sinifina ait ivmedlger verileri.
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Sekil 8: Bisiklet sinifina ait ivmedlger verileri.
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Sekil 9: Kosma sinifina ait ivmeolger verileri.
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Sekil 10: Yiirime sinifina ait ivmeolcer verileri.

2500 verinin 1500 tanesi egitim icin, geri kalan 1000 tanesi ise
test icin ayrilmistir. Veriler NB, KNN (k=3), C4.5, BA, LR ve RF
yontemleri ile Weka Toolkit [25] kullanilarak Tablo 1’de
gosterilen algilayici kombinasyonlar1 modelleri uygulanarak
siniflandirilmis ve performanslari karsilastirilmistir.

Tablo 1: Degiskenlere gore model yapisi.

Model ierikler Degiskenler

1 Sadece GPS MaxHiz, OrtHiz

2 Sadece OrtXAcc, OrtYAcc, OrtZAcc,
fvmedlger StdXAcc, StdYAcc, StdZAcc
3 Sadece OrtXGyr, OrtYGyr, OrtZGyr,
Jiroskop StdXGyr, StdYGyr, StdZGyr
GPS . MaxHiz, OrtHiz, OrtXAcc, OrtYAcc,
4 fvmedlcer OrtZAcc, StdXAcc, StdYAcc,
¢ StdZAcc
GPS . MaxHiz, OrtHiz, OrtXGyr, OrtYGyr,
5 Jirosko OrtZGyr, StdXGyr, StdYGyr,
P StdZGyr
OrtXAcc, OrtYAcc, OrtZAcc,
6 ivmet')l(;er + StdXAcc, StdYAcc, StdZAcc,
Jiroskop OrtXGyr, OrtYGyr, OrtZGyr,
StdXGyr, StdYGyr, StdZGyr
MaxHiz, OrtHiz, OrtXAcc, OrtYAcc,
GPS + OrtZAcc, StdXAcc, StdYAcc,
7 ivmet')l(;er + StdZAcc, OrtXGyr, OrtYGyr,
Jiroskop OrtZGyr, StdXGyr, StdYGyr,
StdZGyr
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Tablo 1'de degiskenler siitununda gdsterilen: MaxHiz, ulasilan
en yiiksek hiz1i m/sn cinsinden, OrtHiz, ortalama hizi m/sn
cinsinden gostermekedir. StdXAcc, ivmedlgerin X ekseninden
Olciilen degerlerin standart sapma degerini, StdYAcc,
ivmeodlcerin Y ekseninden odlgiilen degerlerin standart sapma
degerini, StdZAcc, ivmedlgerin Z ekseninden 6lciilen
degerlerin standart sapma degerini vermektedir. OrtXAcc,
ivmeolcerin X ekseninden elde edilen verilerin ortalama
degeri, OrtYAcc, ivmedlgerin Y ekseninden elde edilen
verilerin ortalama degeri, OrtZAcc, ivmedlcerin Z ekseninden
elde edilen verilerin ortalama degeridir. StdXGyr, jiroskop
algilayicisinin X ekseninden 6lglilen degerlerin  standart
sapmasi, StdYGyr, jiroskop algilayicisinin Y ekseninden élciilen
degerlerin standart sapmasi, StdZGyr, jiroskop algilayicisinin Z
ekseninden olgiilen degerlerin standart sapmasidir. OrtXGyr,
jiroskop algilayicisinin X ekseninde elde edilen verilerin
ortalamasi, OrtYGyr, jiroskop algilayicisinin Y ekseninde elde
edilen verilerin ortalamasi, OrtZGyr, jiroskop algilayicisinin Z
ekseninde elde edilen verilerin ortalamasidir.

Siniflandirma islemi icin her bir algilayicinin ve algilayici
kombinasyonlarinin ne o6lgide basarih oldugu, sonucu
Tablo 2’de verilen testler sonucunda degerlendirilmistir.

Tablo 2: Algilayic1 kombinasyonlarinin, yontemlere gore
dogruluk oranlari.

Model 1 2 3 4 5 6 7
Yontem

BA 80.6 971 804 977 917 984 979
NB 79.1 97.7 75.9 97.3 84.4 97 96.6
LR 765 976 781 976 88 97 97.2
kNN 78.4 99 845 988 892 989 988
C4.5 80.6 99.2 831 99 916 981 978
RF 787 991 905 988 933 99 99.4

Yapilan deneylerde her bir algilayic1 tek tek ve birbirleri ile
kombinasyonlu bir sekilde teste tabi tutulmustur. En iyi sonug
RF yontemiyle GPS, ivmedlcer ve jiroskop algilayicilarindan
elde edilen verilerin kombinasyonundan elde edilmistir.

4.3  Cevrimici siniflandirma

Gergeklestirilen testler sonucunda en iyi sonucun GPS,
ivmedlger ve jiroskop algilayicilari kombinasyonundan, RF
yontemi kullanilarak elde edildigi gorilmistiir. Veri seti
olusturdugumuz akill telefon jiroskop algilayicisina sahip olsa
da bu algilayiciya sahip olmayan akilli telefonlar bulunmakta
veya kullanic gii¢ tasarrufu amaci ile GPS algilayicisini kapal
durumda tutabilmektedir. Bu durumlarda gelistirilen Android
uygulama Sekil 11'de gosterilen c¢alisma senaryosu
uygulanarak sadece aktif olan algilayicilardan veri toplanip o
algilayic1 veya algilayict kombinasyonunun en basarili sonug
verdigi yontemin kullanilacagi sekilde ayarlanmistir.
Gelistirilen uygulamada simiflandirma hesaplamalar1 igin
Weka API [26] kullanilmistir.

lJiroskop

algilaycisi var
mi?

VAR, GPS
algilayicisi aktif
mi?

YOK, GPS
algilayicisi aktif
mi?

AKTIF, PASIF, AKTIF, PASIF,
Model 7 Model 6 Model 4 Model 2

Sekil 11: Uygulama ¢alisma senaryosu.

Arka planda da ¢alisabilen uygulama, ¢alismaya basladigi anda
12 saniyede bir oOriintii olusturmakta ve bunu aktif olan
algilayict  grubuna goére RF veya (4.5 yontemi ile
degerlendirmektedir. Yontemlerinin egitiminde, kullanilacak
parametrelerin se¢imi asamasinda 1500 tane egitim i¢in, 1000
tane test icin ayirdigimiz 2500 satirhk verinin tamam
kullanilmistir.  Gelistirilen uygulama, test etmek amaciyla
bulunan sonuglari uygulama ara yiiziinde raporlamakta ve
eger istenirse bir dakikalik araliklara SMS gonderebilmektedir.
Ulasim tiiri smiflandirma islemini gergeklestiren Android
uygulamanin ara yiiz ekran gorintisi Sekil 12'de
gosterilmektedir.

® &

Activity Detect

Last found : BICYCLE
The average results for 1 min :BICYCLE
(] Send Sms: +90 |

Begin

CAR: %0.0
BUS: %0.0
RUNNING:
WALKIN
BICYCLE: % 00002

GPS, accelerometer and gyroscope sensor working.

0.000002

The average results for 1 min ‘WALKING
T.WALKING 2.WALKING 3 WALKING 4.RUNNING
5 RUNNING

Sekil 12: Siniflandirma uygulamasi ekran goriintiisii

5 Tartisma

Yapilan ¢alismada ulasim tiirii tespiti icin Android isletim
sistemine sahip akilli telefondan, Tablo 1’de gdsterilen
modellerdeki algilayict kombinasyonlarindan elde edilen
veriler kullanilarak bir oriintii olusturulmustur. Olusturulan
oriintliler makine o6grenmesi yontemleri kullanilarak test
edilmistir. Gergeklestirilen testler sonucunda en iyi sonu¢ RF
yontemi ile Model 7 kullanilarak elde edilmistir. RF yontemi
ile Tablo 1’de verilen modellerden elde edilen ulagim tiirlerine
gore elde edilen karmasiklik matrisleri Tablo 3-9'de
gosterilmistir.
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Tablo 3: Model 1 karmasiklik matrisi.

Tablo 8: Model 6 karmasiklik matrisi.

Araba Otobiis  Bisiklet Kosma  Yiiriime
Araba 189 4 1 0 0
Otobiis 5 199 0 0 0
Bisiklet 0 0 208 0 0
Kosma 0 0 0 193 0
Yiiriime 0 0 0 0 201

Tablo 9: Model 7 karmasiklik matrisi.

Araba Otobiis  Bisiklet Kosma  Yiiriime
Araba 191 2 1 0 0
Otobiis 3 201 0 0 0
Bisiklet 0 0 208 0 0
Kosma 0 0 0 193 0
Yiiriime 0 0 0 0 201

Araba Otobiis  Bisiklet Kosma  Yiiriime
Araba 114 77 3 0 0
Otobiis 54 147 1 1 1
Bisiklet 4 2 171 29 2
Kosma 0 0 20 166 7
Yiiriime 0 0 3 9 189
Tablo 4: Model 2 karmasiklik matrisi.
Araba Otobiis  Bisiklet Kosma  Yiiriime
Araba 189 5 0 0 0
Otobiis 4 200 0 0 0
Bisiklet 0 0 208 0 0
Kosma 0 0 0 193 0
Yiiriime 0 0 0 0 201
Tablo 5: Model 3 karmasiklik matrisi.
Araba Otobiis  Bisiklet Kosma  Yiiriime
Araba 173 20 1 0 0
Otobiis 40 164 0 0 0
Bisiklet 0 1 196 2 9
Kosma 0 0 0 192 1
Yiiriime 0 0 21 0 180
Tablo 6: Model 4 karmasiklik matrisi.
Araba Otobiis  Bisiklet Kosma  Yiiriime
Araba 189 4 1 0 0
Otobiis 7 197 0 0 0
Bisiklet 0 0 208 0 0
Kosma 0 0 0 193 0
Yiiriime 0 0 0 0 201
Tablo 7: Model 5 karmasiklik matrisi.
Araba Otobiis  Bisiklet Kosma  Yiirlime
Araba 157 36 1 0 0
Otobiis 26 178 0 0 0
Bisiklet 0 0 207 0 1
Kosma 0 0 0 191 2
Yiiriime 0 0 1 0 200

Modellere gore karmasiklik matrisleri tablolar1 incelendiginde,
sadece GPS verileri kullanildiginda 6zellikle otobiis ve araba
gibi benzer hizlarda seyahat eden araglarin
siniflandirilmasinda sorun yasandigl gozlemlenmistir. Bu
araclar sehir merkezinde kalabalik trafik ortaminda bir
bisiklet veya yiirime kadar ortalama hiza sahip
olabilmektedir. Bu da sadece GPS wverileri kullanarak
siniflandirmada dogruluk oranmi diiglirmektedir. Sadece
ivmeolcer  algillayicisi  kullanildigit ~ durumda  dogru
siniflandirma oranin biiyiik oranda arttign hatta yiirtime,
kosma ve bisiklet siirme eylemlerinin tahmininde %7100
oraninda bir basar1 saglandigi goézlemlenmistir. Sadece
jiroskop algilayicisi kullanilarak yapilan deneylerde, sadece
GPS verileri ile yapilan deneyde oldugu gibi otobiis ve araba
verilerin ayrilmasinda sorunlar yasandigi gérilmiistiir. Ug
algilayicinin kombinasyonundan elde edilen veri seti ile islem
yapildiginda toplamda %99.4 oraninda dogru sonug¢ elde
edildigi gorilmiistiir.

6 Sonuc

Bu calismada Android isletim sistemine sahip akilli telefon
algilayicilari kullanilarak ulasim tira tespiti
gerceklestirilmistir. Kullanilacak algilayici ya da algilayial
kombinasyonu ve smiflandirma yontemi yapilan testler
sonucunda belirlenmistir. Literatiir incelendiginde eylem
tanima ve ulasim tiiri siniflandirmalarinda ivmedélcer ve GPS
algilayicilarindan  elde edilen verilerden faydalanildig
gorilmektedir. Bu ¢alismada tespit edilmek istenen bes farkli
ulasim tiirtinlin taninmasinda sadece ivmedlger algilayicisinin
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Fakat bu ytiksek basari
oranlar1 sadece jiroskop algilayicis1 ve sadece GPS algilayicisi
ile elde edilememistir. Yalnizca ivmedlger algilayicisina gore
bu algilayicinin GPS ve jiroskop algilayicilari ile yapmis oldugu
kombinasyonlardan elde edilen dogruluk oranlar1 sadece BA
yonteminde artis gostermistir. GPS ve jiroskop algilayicilarinin
ivmeolcer algilayicisi ile olusturdugu kombinasyonun ise
veriyi ~ zenginlestirerek  dogruluk  oranini  artirdigl
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gozlemlenmistir. Siniflandirma ydntemi olarak ise 6 farkli
makine Ogrenmesi algoritmasi denenmistir. Bu c¢alismada
kullanilan veri setine en uygun yontemin RF yontemi oldugu
belirlenmistir. Gelecek c¢alismalarda ulasim tird tespiti
uygulamasinin c¢esitli yollarla gelistirilmesi mimkiindiir.
Bunlardan birincisi tren, metro, motosiklet gibi araglar
ekleyerek smif sayisin1 ¢ogaltmak, bir digeri akilli telefonu
farkli konumlarda bulundurarak egitim setini genisletmek,
dogrulugu artirmak i¢in daha etkili ve az sayida Oznitelik
secimi yapmaktir. Ayrica bu c¢alisma, akilli telefon
algilayicilarina  sahip olan giyilebilir akilli cihazlar ile
genisletilecektir.
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