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Ozet: Giyilebilir teknolojideki gelismelerle birlikte ortaya ¢ikan cihazlar hizla
giindelik hayatin bir parcasi haline gelmistir. Ozellikle sahip olduklar algilayicilar,
bu cihazlarin kullanishligini artirmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, akilli saatlerin
sahip oldugu algilayicilar kullanilarak insan hareketlerinin tespit edilmesidir. Bu
amagla, akilli saatler tizerinde c¢alisabilen bir mobil uygulama gelistirilmistir.
Gelistirilen uygulama ile 9 farkli insan hareketi icin algilayic1 verileri akilli saat
aracihgl ile toplanmis ve 4 saniyelik pencere araliklar1 ile desenler
olusturulmustur. Olusturulan desenler 10 farkli makine 6grenmesi yontemi ile test
edilmis ve performanslari karsilagtirilmistir.

Classification of Human Motions with Smartwatch Sensors
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Abstract: The devices generated with the developments in wearable technology
are quickly becoming a part of daily life. Especially, sensors they have increase the
usefulness of these devices. The aim of this study is detection of human motions by
using smartwatch sensors. For this purpose, a mobile application has been
developed which runs on smartwatches. Sensor data for 9 different types of human
motions have been collected via smartwatches and patterns have been formed
with 4 second window intervals. Created patterns have been tested with 10
different machine learning methods and their performances have been compared.

1. Giris basamak ¢iktiklari, ne kadar siire uyuduklari, kag
kalori yaktiklar1 gibi bilgileri takip edebilmektedir

Giyilebilir algilayicilar, insanlarin glnlik [2].

aktivitelerini yerine getirirken lizerlerinde

bulunabilen  kiiciik  boyutlu  cihazlardir. Bu Literatiir ~ incelendiginde insan hareketlerinin

algilayicilar konum degisimi, hareket yonii veya siniflandirilmasinda  ¢esitli  makine  6grenmesi

hareket hizi gibi kisinin fiziksel durumunu yontemlerinin ve farkli tarzda algilayici cihazlarin

kaydetmektedir. ivmedélcer, mikrofon, GPS (Kiiresel
Konumlandirma Sistemi), barometre vb. algilayicilar
bu gruba dahildir. Bu giyilebilir algilayicilarin bircogu
akilli telefonlarda ve akilli saatlerde dahili olarak
bulunmaktadir [1].

Aktivite tespiti uygulamalari, saghklh yasam
konusunda destek olabilmektedir. Yasl insanlarin ve
kiigiik ¢ocuklarin diismesi veya kaybolmasi, bunun
yant sira bir smifta gencglik otizm spektrum
bozuklugu gibi tehlikeli eylemlerin algilanmasini ve
bu koétli durumlarin 6nlenmesini saglayabilir. Bu
uygulamalar ayrica gilinliik yasamda kullaniciya
uyaricl bir sekilde yardimcn olabilir. Ornegin akilh
telefon, saglikli bir spor aliskanligr olusturmak
amactyla kullanicisina uzun stire hareketsiz kaldig:
durumlarda bir hatirlatma goénderebilir. Bu tip
uygulamalar insanlarin ne kadar yiiriidiikleri, kag
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kullanildig1 goériilmektedir. Khan ve ark. [3], insan
bedenine yerlestirilen ivmedlcer ile uzanma, ayakta
durma, kosma ve ylriime eylemlerinin tespit
edilmesini saglamistir. Yapilan testler sonucu dort
aktivitenin tahmininde %99'un iizerinde dogruluk
elde edilmistir. Yang ve ark. [4], ivme verileri ile
aktivite tespiti gerceklestirmistir. Testler sonucunda
gelistirilen sistemin yliriime, kosma, ayakta durma,
bilgisayarda calisma, ovma, oturma, temizlik yapma
ve dis fircalama eylemlerinin siniflandirilmasinda
%90'in  lizerinde basar1 oranina sahip oldugu
goriilmiistiir. Riboni ve Bettini [5], dis fircalama,
ylriiyiis yapma, bisiklet siirme, hafif tempoda kosma,
ayakta durma, gezinme, merdiven inme, merdiven
¢cikma ve tahtaya yazi yazma eylemlerini tespit etmek
icin Android tabanh akilli telefon ve SUN marka
giyilebilir cihazdan elde edilen algilayici verilerini
kullanmistir. Sagbas ve Balli [6] akilli telefonlarin
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ivmeodlcer, GPS ve jiroskop algilayicilarindan elde
ettikleri veriler ile yiirtime, kosma, merdiven inme ve
¢ikma, asansor kullanma, bisiklet siirme ve sabit
pozisyonda bulunma eylemlerini makine 6grenmesi

yontemi kullanarak siniflandirmistir.
Chernbumroong ve ark. [7] ivmedlger algilayicisina
sahip saat ile aktivite siniflandirmasi
gerceklestirmistir. Kwapisz ve ark. [8], akilh

telefonlar ile topladig1 yiiriime, hafif tempoda kosma,
merdiven ¢ikma ve inme, oturma ve ayakta durma
eylemlerini %91,7 oraninda dogru siniflandirmistir.
Lara ve ark. [9] tarafindan yapilan ¢alismada,
kullanic1 gogiis kafesi lizerinde bulunan algilayici
verileri ile ylirime, kosma, oturma, yukari ¢ikma ve
asagi inme eylemlerinin taninmasi
gerceklestirilmistir. da Silva ve Galeazzo [10], saatten
elde edilen ivme verileri ile kullanicinin
gerceklestirdigi 8 farkli eylemi simiflandirmistir.
Dadashi ve ark. [11], yiiziiciilerin koluna ve bacagina
yerlestirdigi ivmeodlcer ve jiroskop algilayicilan ile
kurbagalama yiizme asamalarinin otomatik tespit
edilmesini saglayacak bir Sakhi Markov Modeli
onermistir. Mortazavi ve ark. [12], tarafindan
Samsung Galaxy Gear akilli saat ile bes farkli

jimnastik hareketinin algilanmasinda ivmedlger
algilayic1 ile jiroskop ve ivmeodlcer algilayicisi
kombinasyonunun performans farklarinin

degerlendirilmesi yapilmistir. Siniflandirma yontemi
olarak Rasgele Orman, Karar Agaglari, Destek Vektor
Makineleri ve Naive Bayes yontemleri
karsilastirtlmistir. Dong ve ark. [13], kullanicinin
bilegine yerlestirdikleri akilli telefon ile yemek yeme
dongiilerini tespit etmistir. Calismada, akilli telefonun
ivmedlger ve jiroskop algilayici verileri kullanilmistir.
Guiry ve ark. [14] akilli saat ve akilli telefonlarin
gunliik aktivitelerin tespit edilmesindeki roliini
arastirmistir. 9 farkli eylemi tespit etmek icin 5 farkl
makine O0grenmesi yontemi ile testler
gerceklestirilmistir. Wang ve ark. [15], akilli saat
kullanan bir kullanicinin diziistii bilgisayar klavyesi
kullanim bilgilerini elde etmeyi amaglamistir. Tusa
basma el hareketleri ile Bayes ¢ikarimi yapmak icin
egitim asamasinda Samsung Galaxy Live marka akilli
saat kullamilmustir. Veriler akill saatin ivmedlger ve
jiroskop algilayicilarindan elde edilmistir. Shoaib ve
ark. [16], tarafindan yapilan ¢alismada akill saat ve
akill telefon algilayici verileri ile insan hareketlerini
tespit edilmistir. 6 farkli eylemin tespit edildigi
calismada, sigara icme, yemek yemeyi unutma ve ¢ok
fazla kahve icme gibi kotii aliskanliklarin tespit edilip,
oniine gecilmesi amaglanmistir. Weiss ve ark. [17]
tarafindan yapilan c¢alismada akilli saat ve akilh
telefon ile gerceklestirilen eylem tanmimanin
performans1 karsilastirilmistir. Bilek hareketlere
bagh eylemlerim akilli saatler ile daha basarili
siniflandirildigl sonucuna varilmistir. Balli ve Sagbas
[18] tarafindan yapilan ¢alismada, akilli saatin sadece
ivmedlger algilayici verileri ve istatistiksel 6grenme
yontemleri (Naive Bayes, Bayes Aglari, kNN, Lojistik
Regresyon ve (Cok katmanh Algilayict Ag1)
kullanilarak insan eylemleri (klavye ile yazi yazma,
temizlik yapma, kagida yazi yazma, kosma, yiiriime,
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tahtaya yazi yazma, ayakta durma, oturma ve dis
fircalama) siiflandirilmistir. En basarili sonug Bayes
Aglar1 yonteminden elde edilmistir.

Verilen literatiire bakildiginda insan hareketlerinin
siniflandirilmasinda viicuda yerlestirilen algilayicilar
ve akilli telefonlarin yayginlasmasi sonrasinda akilh
telefonlarin kullanildigr goriilmektedir. Akilh saat
kullanimu ise akilli telefon kullanimina nazaran daha
kisith  durumdadir. Bu  g¢alismada  ge¢cmis
¢alismalardan farkl olarak algilayici verilerinin elde
edilebilmesi ve anlik olarak simiflandirmanin
gerceklestirilebilmesi  icin  viicuda yerlestirilen
algilayicilar  yerine akilli saatler kullanilmistir.
Aktivitenin tespit ve takip edilebilmesi icin sadece
saat yeterli olacak sekilde tasarlanmistir. Bu amagla
kisi kol hareketleri ile ayirt edilebilecek yiiriime, yazi
yazma, klavye kullanma, kosma, tahtaya yazi yazma,
temizlik yapma, ayakta durma, sabit pozisyonda
durma ve dis fircalama eylemlerinden olusan bir veri
seti olusturulmus ve etiketlenmistir. Ek olarak, elde
edilen veriler 10 farkli makine 6grenmesi yontemi
(Naive Bayes, Lojistik Regresyon, kNN, Rastgele
Orman, Bayes Aglari, Model Agaclari, Cok Katmanl
Algilayici, C4.5, Karar Tablosu, Rastgele Agac) ile
siniflandirilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir. Diger
¢alismalardan farkl olarak ivmedlger algilayicisina ek
olarak Android Wear isletim sisteminin destekledigi
adimsayar algilayicis1 verileri de veri setine dahil
edilmistir.

Calismanin  ikinci kisminda kullanilan makine
ogrenmesi yontemleri kisaca agiklanacaktir. Ugiincii
kisimda, akilli saat ile veri setinin olusturulmasi ve
aktivite tespitinin gerceklestirilmesi anlatilacaktir.
Dordiincii  kisimda  gercgeklestirilen  deneysel
calismalar agiklanacak ve besinci boliimde ¢ikarilan
sonuclara ve gelecek calismalara deginilecektir.

2. Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemleri

Akill telefonlar ya da insan viicuduna yerlestirilen
algilayicilar  yardimi ile gercgeklestirilen insan
hareketlerinin  siniflandirilmas1  uygulamalarinda
makine Ogrenmesi siniflandirma yontemlerinden
faydalanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan makine
o0grenmesi yontemleri alt basliklarda anlatilacaktir.

2.1. Naive bayes (NB)

Naive Bayes Siniflandiricisi giigli nitelik bagimsizligi
varsayimina sahip, olasiiga dayali basit bir
algoritmadir. Naive Bayes Siniflandiricisi test verisi
tizerinden ogrenme islemini gergeklestirir ve en
yuksek orandaki o6rnegini sinifa dahil eder. Test
verisine gore sinifi tahmin etmek icin denklem 1’'de
verilen Bayes Teoremi kullanilir [19].

pC=glx=x=pC=c)| [pxi=xlc=¢) (@)
i=1
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2.2. Lojistik regresyon (LR)

Lojistik regresyon bir veya ¢ok oOn gostergeli
degiskene bagh kategorik bagimli degiskenlerin
sonuglarini tahmin etmede kullanilan bir tir
regresyon analizidir. Gec¢miste, temel lojistik
regresyon modelinin genisletilmis hali olarak farkl
tiirde modeller gelistirilmistir. Cok terimli lojistik
regresyon modeli ikiden fazla ayr1 sonuca izin veren
lojistik regresyonu genellestiren bir modeldir. Yani
bagimsiz degiskenleri verilen, kategorik dagitilan
bagimli degiskenlerin farkli olasi sonuglarin1 tahmin
etmek i¢in kullanilan modeldir [20].

2.3. k En yakin komsu (kNN)

K En Yakin Komsu algoritmasi teorik ve basit
siniflandirma yontemlerinden biridir. Bu algoritmada
siniflandirilacak olan yeni ornege veri setinden en
yakin mesafedeki k tane drnege bakilir. Bu k 6rnek
hangi sinifa daha fazla dahil ise yeni 6rnek de o sinifa
dahil edilir [21]. Yapilan ¢alismada k degeri 3 olarak
alinmistir. Mesafe hesabi i¢in ise denklem 2’de
formiilii verilen Oklid uzaklik 6lgiiti kullamlmistir.

(2)

AG6) = [t =%l + i = 2l + -+ Ly =

2.4.Rasgele orman (RO)

Tek bir agac¢ yapisi yerine, ¢cok sayida aga¢ yapisinin
kullanilmasi, yani bir ormanin siniflandirma amaciyla
kullanilabilmesi fikri Breiman [22] tarafindan
sunularak yontemin esaslari belirlenmistir [23].

Rastgele orman yonteminde, veri kiimesinden
Bootstrap yontemi ile ornekler secilmekte ve bu
orneklere dayali olarak smiflandirma agaglar
olusturulmaktadir. Bu  smiflandirma  agaglar

kullanilarak her bir agac i¢in gézlemin sinifi kestirilir
ve siniflandirmalar arasinda en ¢ok tekrar eden sinif
degeri segilir. [23].

2.5. Bayes aglar1 (BA)

Bayes aglar1 diigiimlerin degiskenleri, oklarin bu
diigiimler arasinda baglantiy1 temsil ettigi belirsizlik
altinda karar vermek icin kullanilan grafiksel
modellerdir. Bir Bayes aginda diiglimler ¢evreden
elde edilen rasgele degiskenleri temsil eder ve yonli
oklar ile birbirine baglanir. Bu oklar diigiimler
arasindaki bagimhligi temsil eder. Ayrik iki digiim
arasinda baglantinin giicti, o iki digiim arasindaki
kosullu olasilik ile élciiliir. ilk olarak degiskenler
arasindaki ilgi belirlenir. Bunun sonucunda
diigiimlerin neleri temsil ettigi ve hangi degerleri
aldigr saptanir. Ayrik degerlere sahip diigiimler ele
alindiginda, degerler hem birbirini dislayan hem de
kapsamli olmalidir. Bu da, bu degerlerin tam degerler
almasidir. Agin yapisi veya topolojisi degiskenler
arasindaki nitel iliskiyi ele alir. Ozellikle, iki diigiim
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birbirini etkiliyor veya birinin gergeklesmesine
neden oluyorsa bu iki diigiim direk baglantili olarak
gosterilir [24].

2.6. Model agaclar1 (MA)

Cogu makine o6grenmesi yontemi pratikte siirekli
sayisal degerler alan bir "smif' tahmini
barindirmaktadir. Bu tiir sorunlari ele almada model
agaclar1 yontemi basarili sonuglar gdstermektedir.
Yapisal olarak model agaci, yapraklarinda terminal
sinif degerleri yerine dogrusal regresyon kullanan
karar agaci yapist kullanmaktadir. Sayisal degerli
oznitelikler bu yapida dogal bir rol oynamaktadir,
ayrik  Oznitelikler ise daha az dogal ele
alinabilmektedir. Bu, ayrik 6zniteliklerin dogal bir rol
oynadig1 klasik karar agacinin tersi bir durumdur
[25].

2.7. Cok katmanh algilayici (CKA)

Cok katmanli algilayici, giris verilerinin bir uygun
cikis dizisi lizerinde ayarlandig: ileri beslemeli bir
yapay sinir ag1 modelidir. Cok katmanli algilayici bir
yonlendirilmis grafikte her katmanin tamamen
sonraki birine bagh oldugu diigiimlerin birden ¢ok
katmanini icermektedir. Giris diigiimleri haricinde,
her bir diigiim dogrusal olmayan bir isleve sahip
norondur. Cok katmanl algilayici ag1 egitimi i¢in geri
yayillim olarak adlandirilan denetimli 6grenme
teknigini kullanir [20].

2.8.C4.5

C4.5 algoritmasi bilgi entropi kavrami kullanarak bir
egitim setinden karar agaci insa eder. Egitim seti S=
$1,S2,..,Sn verilerinin siiflandirilmis 6rnekleridir.
Her bir Si 6rnegi p boyutlu vektérden (Xui, X2, ...,
Xp,i) olusmaktadir. Burada X;j drneklerin niteliklerini
veya oOzelliklerini gostermektedir. Agacin her bir
diigiimiinde, C4.5 alt kiimelerdeki zenginlestirilmis
verinin niteligini secer. Boliinme 6l¢iitli normalize
bilgi kazancidir. En yliksek normalize bilgi kazancina
sahip nitelik karar igin secilir. Sonrasinda C4.5
algoritmasi daha kiigtik alt listelerden ¢ekilir [20].

2.9. Karar tablosu (KT)

Bir karar tablosu ilgili bir dizi kararin alinacag:
eylemi gosteren iki boyutlu bir tablodur. Genel olarak
bir karar tablosu, satir ve siitunlardan olusan bir
matris olarak sunulmaktadir. Her stitun satirlarin
kosullarini ve islemlerin kurallarin1 tanimladigi tek
bir kurala karsilik gelmektedir. En iyi birlesimleri
arama ag¢isindan, farkli algoritmalar uygulanmaktadir
[20].

2.10. Rasgele aga¢ (RA)
Rasgele agag, her diiglimiinde k rasgele oznitelige

sahip bir miimkiin aga¢ kiimesi ile rasgele cizilen bir
agactir. Bu baglamda, rasgele olmasi; agacglar kiimesi
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icindeki her agacin esit orneklenme sansinin
olmasidir. Baska bir deyisle agaclar "uniform"
dagihima sahiptir. Biiyiikk rasgele aga¢ kiimeleri
genelde dogru modellere 6nciiliik eder ve verimli bir
bicimde rasgele agaclar olusturulabilir [26].

3. Gelistirilen Uygulama

Bu calismada akilli saat algilayic1 verileri ve makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak insan
hareketlerinin tespit edilmesi gerceklestirilmistir.
Makine 6grenmesi icin veri setinin hazirlanmasi ve
cevrimici eylem tanimay: gercgeklestirmek icin Sekil
1'de gorseli verilen Moto 360 [27] marka akilli saat
kullanllmistir. Bu saat Android Wear isletim
sistemine sahiptir ve akilli telefonlar ile senkronize
calisabilmektedir. fvmedlger, manyetometre,
jiroskop, adimsayar, nabiz ve ortam 15181
algilayicilarina sahip olan bu cihaz saniyede 100
ornek algilayic1 bilgisi saglayabilmektedir. Calisma
sliresince veri setini olusturmak ic¢in ve eylem
tanimay1 gerceklestirmek ic¢in iki farkhh mobil
uygulama gelistirilmistir. Bu bolimiin devaminda
gelistirilen  mobil uygulamalar ve  hareket
siniflandirma  asamasindaki se¢imi
anlatilmaktadir.

parametre

Sekil 1. Calismada kullanilan akilli saat

Calismada kullanilacak veri setini olusturmak igin
Android Wear isletim sistemine sahip akilli saatler
lizerinde ¢alisabilen, algilayici verilerini toplayan bir
mobil uygulama Java programlama dili kullanilarak
gelistirilmistir. Bu mobil uygulama akilli telefon ile
baglantili bir sekilde c¢alismaktadir. Akilli saat
uygulamasinin Sekil 2’de gosterilen araytizii algilayici
verilerini toplamay1 baslatacak ya da sonlandiracak
bir butona sahiptir.

Sekil 2. Akilh saat veri seti uygulamasi ekran goriintiileri

Toplanan algilayict bilgileri bagh bulunan akillh
telefona aktarilmakta ve telefonun dahili hafizasina
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istenilen isim ile CSV formatinda kaydedilmektedir.
Algilayic1  verilerinin  akilli  telefonlarin  dahili
hafizasinda depolanmasini gosteren yapi Sekil 3’'de
gosterilmektedir.

Sensor data

—_—
(D))

(J

Sekil 3. Veri seti uygulamasi yapisi
Kisinin gerceklestirdigi eylemin etiketlenme kismi
akilh telefon tarafinda gergeklestirilmektedir. Telefon

icin gelistirilen uygulamanin ekran goriintiisi Sekil
4’de gosterilmektedir.

DatasetWear

Walking

SET

Performed activity: Walking
Number of saved pattern: 5

Sekil 4. Veri seti uygulamasi akilli telefon ekran goriintiisti

Akilll saat icin gelistirilen uygulama, saniyede 50
ornek toplayacak sekilde ayarlanmistir. Bu siklikla
toplanan Ornekler en hizli insan aktivitesinin tespit
edilebilmesi icin yeterlidir [28]. Uygulamanin belli
araliklarla topladig1 6rneklerin eslestigi akilli telefona
aktarilmasi saglanmistir. Toplanan biitiin veriler
bilgisayar ortaminda birlestirilerek her sinif icin ayri
ayrt 100.000 ornek elde edilmistir. Bu 6rnekler 4
saniyelik pencerelere boliinmiis ve her sinif icin 500
desen elde edilmistir. 4 saniyelik pencereler ile eylem
gecisleri arasinda hatali hesaplamalar en aza
indirilmesi amacglanmistir. Calismada tahtaya yaz
yazma, yirime, hafif tempoda kosma, dis fircalama,
kdgida yaz1 yazma, klavye kullanma, ayakta durma,
temizlik yapma ve sabit pozisyonda bekleme
eylemleri i¢in veriler toplanmistir. Yiiriime eylemi
birey elleri cebinde, esya tasir durumda ve ellerini
sallayarak yiirtime olacak sekilde ¢esitlendirilmistir.
Temizlik yapma ise elektrikli siiplirge kullanma ve
toz alma eylemlerini icermektedir. Biitiin eylemlerin
verileri toplanirken akilli saat bireyin, yazi yazarken
kullandigi elinin bileginde konumlandirilmistir.

insan hareketlerinin cevrimici siniflandirilmasinin
gerceklestirilebilmesi i¢in akilli saatler Ttzerinde
calisabilen bir mobil uygulama gelistirilmistir. Bu
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uygulama ayni saat ile oncesinde verileri toplanan
veri setini ve dordiincii boéliimde anlatilan deneyler
sonucunda en iyi sonucu veren makine 6grenmesi
yontemini  kullanmaktadir. Mobil uygulamaya
egitilmis model yiiklenmistir. Bu sayede uygulama
her aciisinda ya da her smiflandirma islemi
gerceklesmesinde tekrardan egitim gerekmemekte,
boylece smiflandirma islemi hizli bir sekilde
gerceklesebilmektedir. Akilli saatler icin gelistirilen
mobil uygulama 4 saniyede bir topladig1 algilayici
verilerini desene ¢evirmekte, Weka APl [29]
kullanarak siniflandirma islemini gergeklestirmekte
ve tahmin ettigi smifi saatin  ekraninda
gostermektedir. Bu uygulama biitiin islemleri bagh
oldugu akill telefona ihtiya¢ duymadan akilli saatin
kendi biinyesinde gerceklestirebilmektedir. Boylece
bagh oldugu telefon saat ile haberlesemez durumda
olsa dahi islem yapabilmektedir. Akilli saat igin
gelistirilen eylem tanima uygulamasinin ekran
goriintiisii Sekil 5’de verilmistir. Saatin ekran boyutu
telefonlara gore daha  kiicik olmasi ve
kullanishliginin daha diisiik olmasindan dolay1 saat
ekraninda sadece son tespit edilen eylem
listelenmektedir.

STANDING

Sekil 5. Akilli saat i¢in gelistirilen eylem tanima uygulamasi
ekran goriintisi

Kendi basina siniflandirma islemi yapabilen akill
saat, istendigi takdirde akilli telefon tizerinde ¢alisan
uygulamasi ile tahmin edilen eylemleri tarih ve saat
bilgileri ile raporlayabilmektedir. Boylece bireyin
gerceklestirdigi eylemler daha detayli bir sekilde
incelenebilmektedir. Telefon {izerinde c¢alisan ve
raporlama yapan uygulamanin ekran gorintiisii Sekil
6’da gosterilmektedir.

DetectWear :

Results:

2016.04.03 14.29.09 -> STATIONARY
2016.04.03 14.29.13 -> STATIONARY
2016.04.03 14.29.17 -> STANDING
2016.04.0314.29.21 -> STANDING

akill

Sekil 6. Tespit edilen hareketleri telefonda

raporlayan uygulama ekran goriintiisti
4. Deneysel Calisma ve Tartisma

Calismada Android Wear isletim sistemine sahip
akillh saatlerden elde edilen algilayici verilerinin
makine dgrenmesi ile islenerek insan hareketlerinin
tespit edilmesi gerceklestirilmistir. Ivmeélcer ve
adimsayar algilayicisindan elde edilen veriler
Rastgele Orman, Naive Bayes, kNN, C4.5, Bayes Aglari,
Cok Katmanli Algilayici, Rastgele Agag, Lojistik
Regresyon, Karar Tablosu ve Model Agaclar1 olmak
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lizere 10 farkli makine 6grenmesi yontemi ile test
edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

ivmeslger algilayicis1 Sekil 7°de gosterilen eksenler
dogrultusunda akilli saate etki eden ivmeyi
6lgmektedir. Ham ivmedlger algilayici bilgisi Android
Wear isletim sisteminde li¢ eksende m/sn? cinsinden
elde edilir. Ham ivmeodlger algilayicisi verisi Acci =
<Xi,yi,zi>, 1= (1,2,3, ...) vektorlerini igerir. fvmelenme
degerlerinin yaninda ayrica zaman bilgisi de elde
edilir. Mevcut cogu ivmedlger kullanic1 arayiiziinde
ornekleme hizin1 ayarlamaya imkan sunmaktadir.
[2,30].

akill

Sekil 7. Tespit edilen hareketleri telefonda

raporlayan uygulama ekran goriintiisti

Adimsayar algilayicisi, algilayici aktif oldugu siirece
kullanicinin cihazi a¢tigl andan itibaren attifi adim
sayisinl saglamaktadir. Adimsayar, adim tespit edici
algilayiciya gore daha gecikmeli fakat daha giivenilir

olarak  calismaktadir.  Calismada  olusturulan
desenlerde elde edilen son degerden ilk deger
¢ikarillarak  mevcut desen  icin  adimsayar

algilayicisindan elde edilen adim sayis1 kullanilmistir
[31]. Olusturulan veri setinde eylemlere ait ortalama
adim sayilar1 Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Eylemlere ait ortalama adim sayisi

Eylem Ortalama Adim Sayisi
Ayakta durma 0

Yiriime 7.194

Dis fircalama 0

Kosma 10.99

Klavye kullanma 0

Temizlik yapma 2.216

Tahtaya yaz1 yazma 0

Sabit 0

Yazi yazma 0

fvmedlcer algillayicisindan elde edilen verilerin
ortalamas1 akilli saatin ne pozisyonda durdugu
hakkinda bilgi vermektedir. Sekil 8'de masa lizerinde
sabit olarak bulunan akilli saatin ivmeodlger
algilayicisindan elde edilen sonug gosterilmistir.

X: 0.54498017

Y:0.20709845
Z:9.298331

Sekil 8. Masa ilizerinde konumlandirilmis akilli saat
ivmedlcer algilayicisi 6rnek verileri
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Cihazin konumunda yapmis oldugu degisiklikler ise
ayni verilerin standart sapma degerleri ile elde
edilmektedir. Calismada her 4 saniyede atilan adim
sayisl ile ivmedlcger algilayicisinin 3 ekseninden elde
edilen ham verilerin standart sapmasi ve ortalama
degerleri olusturulan desenlerde parametre olarak
kullanilmistir. Saatlerin kullanicinin kolunda yer
almasi, konumlandirmada cesitlilige sahip
olmamasindan dolay1 ivmedlger algilayicisindan elde
edilen veriler direkt olarak desende parametre olarak
kullanilmistir.

Sirasiyla yiiriime, kosma, tahtaya yazi yazma, klavye
kullanma, yaz1 yazma, dis fircalama, temizlik yapma,
sabit durma ve ayakta durma eylemlerine ait 6rnek
ivmeolcer  algilayicist  verileri 4  saniyelik
pencerelerde (200 veri) m/sn? biriminde sekil 9-
17’de gosterilmektedir.

Veri setinin egitim ve test verisi olarak nasil ayrilmasi
gerektigi veri setinin biuytkligi ile ilgili bir
durumdur. Genelde veri setinin buyiikliigiine gore
oran olarak 80:20, 70:30, 60:40 veya 50:50 gibi
pargalanabilir. Bu tiir siniflandirma problemlerinde
en az egitim verisiyle modeli egiterek biiylik oranda
test verisi lizerinde denenmesi sonucunda yiiksek
dogruluk oranlarinin yakalanmasi hedeflenir. Bu ayni
zamanda kullanilan ydntemin tutarli oldugunu da
gosterir. Bu yiizden ¢alismada 80:20, 70:30, 60:40,
50:50 ve bu degerlerin arasinda farkli oranlar
denenmis ve en iyi oran 56:44 olarak bulunmustur.
56:44 diger oranlarla ayni basarimi sagladig i¢in veri
bu oranlar kullanilarak ayrilmistir. Capraz dogrulama
(Cross Validation) yontemi ise egitim ve test
verilerinin kisith oldugu durumlarda kullanilan bir
yontemdir. Bu yonteme goére egitim verileri ayni
zamanda test verileri olarak da kullanilir. Bu durum
yiiksek dogruluk oranlari verse de farkli ve yeni bir
test verisinde {izerinde denendiginde ¢ok Kkoti
sonuglar da elde edilebilmektedir. Bu yilizden ¢ok
tercih edilen bir yontem degildir. Veri elde etmenin
maliyetli oldugu problemlerde ve az sayida veriden
olusan veri setlerinde kullanilir [32, 33]. Calismada
gecen problem igin yeterli sayida (4500 adet) veri
tizerinde c¢alisildigl i¢in ¢apraz dogrulama yontemi
tercih edilmemistir.

Testler 10 farklh makine o6grenmesi yontemi
kullanilarak ivmedlger algilayici verileri ve ivmedlcer
algilayic1 ile adimsayar algilayicis1 verilerinin
birlesimi ile gerceklestirilmis ve performanslar:
karsilastirllmistir. Siniflandirma islemlerinde Weka
Toolkit versiyon 3.8 [34] kullanilmistir. Yontemlere
gore elde edilen dogruluk oranlari1 ve Ortalama
Karesel Hatanin Karekoki (Root Mean Squared Error,
RMSE) degerleri Tablo 2’de gosterilmektedir. Yapilan
deneyler sonucunda en iyi sonu¢ Rastgele Orman
yontemi ile ivmeolgcer ve adimsayar algilayicisi
verilerinin birlesiminden elde edilmistir.
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fvme (m/sn?)

140

R

.
80
Ornek sayisi

TR
0 20 40 60 100 120 160 180 200

Sekil 9. Yiirtime eylemine ait ivmedlcer verileri
(Y
GIU

! !
20 80

ivme [m/sn? )

—X
—Y] J
Z

261

L L . L !
100 120 140 160 180
Omek sayisi

30
0 200
Sekil 10. Kosma eylemine ait ivmedlcer verileri

15

vme (m/sn?)

. . . . .
100 120 140 160 180
Ornek sayisi

Tahtaya yazi yazma eylemine ait ivmeodlcer

I L L I
0 20 40 60 80 200

Sekil 11.
verileri

)

vme (m/sn?)
=1 L] =

R

. . . . .
100 120 140 160 180
Ornek sayisi

1 L 1 L
0 20 40 60 80 200

Sekil 12. Klavye kullanma eylemine ait ivmedlcer verileri
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10 T T T T T T T T T 10

—x
oy —
5 Z 8 _ ; H
— __6 7
0 —MWMMMMWVMMMWW%M T
ol i
10 B
ol i
o @ w0 8 10 20 140 180 0 200 20 20 40 60 8 _100 120 140 160 180 200
Ornek sayisi Ormek sayisi
Sekil 13. Yazi yazma eylemine ait ivmedlcer verileri Sekil 17. Ayakta durma eylemine ait ivmedlger verileri
15 — e e — Tablo 2. Yontemlere gore elde edilen dogruluk oranlari ve
:f, ortalama karesel hatalar
10} z | Yoéntem ivmesélger ivmedlcer + Adimsayar
WJ\ ﬂﬁ Mm m\ * % RMSE % RMSE
st ol ' fv i C4.5 92.90 0.1225 93.35 0.1175
t U ' RO 95.75 0.0882 96.15 0.0851
£l RA 92.50 0.1291 93.60 0.1193
E KT 85.15 0.1753 85.60 0.1716
__5 I !\ MA 94.35 0.1037 94.75 0.1010
KNN 88.75 0.1374 88.75 0.1373
LR 85.70 0.1492 87.90 0.1413
o T CKA 80.05  0.1825 80.30 0.1870
NB 76.35 0.2057 73.05 0.2196
R ) ﬂ‘]E 120 M0 160 180 200 BA 91.70 0.1208 92.75 0.1128
Ornek sayisi
Sekil 14. Dis fircalama eylemine ait ivmedlcer verileri Algilayici kombinasyonlarinin performanslari

degerlendirildiginde adimsayar algilayicisinin
ivmeolcer algilayicist  verilerini  zenginlestirdigi

—X

—Y goriilmektedir. Naive Bayes, kNN, Karar Tablosu,
10 f Lojistik Regresyon ve Cok Katmanh Algilayici

W yontemlerinden elde edilen dogruluk oranlarit %90’1n

altinda kaldig1 gézlemlenmektedir. Ortalama karesel
hatalarda ise en yiiksek dogruluk oranina sahip
Rastgele Orman yonteminin en diisik degere
(0.0851) sahip oldugu goriilmektedir. Yontemlere
gore elde edilen duyarlilik-DY (Sensitivity) ve egri
5 1 altinda kalan alan (Area Under Curve, AUC) degerleri
Tablo 3’de verilmistir.

ivme (m/sn?)

o
I

10 L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Ornek sayisi

Sekil 15. Temizlik yapma eylemine ait ivmedlcer verileri

Yontemlere gore duyarlilik ve egri altinda kalan alan
degerleri incelendiginde elde edilen sonuglarin
dogruluk oranlar ile benzerlik gosterdigi sonucuna
0 e varllmaktadir. En yiiksek dogruluk oranina sahip
Rastgele Orman yontemi en yiiksek duyarhlik ve egri
ol —x altinda kalan alan degerine sahiptir. En kiigiik
—;’ degerler ise en diisiik dogruluk oranina sahip Naive
Bayes yontemine aittir.

@
T
L

Daha iyi sonu¢ veren ivmedlger ve adimsayar
algilayicisinin birlikte kullanildigl, yontemlere gore
elde edilen karmasiklik matrisleri Tablo 4-13’de
gosterilmektedir. Karmasiklik matrislerinde A; ayakta
of . durma eylemini, B; dis fircalama eylemini, C; klavye
0 U ile yaz yazma eylemini, D; kosma eylemini, E; sabit
I TR T T T pozisyonda durma eylemini, F; tahtaya yazi yazma

Omek sayisi eylemini, G; temizlik yapma eylemini, H; yaz1 yazma
Sekil 16. Sabit durma eylemine ait ivmedlger verileri eylemini, [ ise yiiriime eylemini gostermektedir.

IS
T
L

ivme {m/sn? )

n
L
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Tablo 3. Yontemlere gore elde edilen duyarlilik ve egri
altinda kalan alan degerleri

Yoéntem ivmedlcer ivmedlcer + Adimsayar

DY AUC DY AUC
C4.5 0.929 0.972 0.934 0.970
RO 0.952 0.998 0.961 0.997
RA 0.925 0.958 0.936 0.964
KT 0.852 0.974 0.856 0.977
MA 0.944 0.993 0.948 0.993
KNN 0.888 0.971 0.888 0.971
LR 0.857 0.983 0.879 0.986
CKA 0.801 0.959 0.795 0.970
NB 0.764 0.968 0.731 0.968
BA 0.917 0.993 0.928 0.994

Tablo 4. Bayes Aglar1 yonteminden elde edilen karmasiklik
matrisi
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Tablo 5. Naive Bayes yonteminden elde edilen karmasiklik
matrisi

NB A B C D E F G H I
A 221 O 0 0 0 1 1 0 7
B 0 81 1 1 1 126 10 1 8
C 0 0 71 0 150 1 3 0 0
D 0 0 0 226 0 0 3 0 0
E 0 0 2 5 199 0 1 3 0
F 24 4 0 0 3 174 7 0 12
G 4 16 0 5 0 7 83 0 108
H 0 0 0 0 7 0 11 212 0
I 0 0 0 0 0 0 6 0 194

Tablo 6. Lojistik Regresyon yonteminden elde edilen
karmasiklik matrisi

LR A B C D E F G H I
A 223 0 0 0 0 2 2 0 3
B 0 160 1 0 0 43 22 1 2
C 0 0 217 0 8 0 0 0 0
D 0 0 0 229 0 0 0 0 0
E 2 0 12 0 188 0 0 8 0
F 2 23 0 0 0 186 11 0 2
G 3 25 3 1 0 3 135 1 52
H 0 3 0 1 1 0 0 225 0
I 0 0 0 0 0 0 5 0 195

diistiren eylemler arasinda bulunmaktadir. Tablo 5’'de
karmasiklik matrisi verilen Naive Bayes yonteminden
elde edilen sonuglar incelendiginde biiyiik oranda
yanls tespitler ile karsilasilmistir. Dis fircalama
eylemi %55 oraninda tahtaya yazi yazma olarak,
klavye ile yaz1 yazma eylemi yaklasik %67 oraninda
sabit durma olarak, temizlik yapma eylemi ise %48
oraninda yiiriime olarak tespit edilmistir. Bu oranda
hatali tespitler Naive Bayes yonteminin ortalama
dogrulugunu %73 degerine diisiirmiistiir.

Lojistik regresyon yonteminden elde edilen Tablo 6
incelendiginde, tahtaya yazi yazma, temizlik yapma
ve dis fircalama eylemlerinin dogruluk oranlarinda
azalmanin gergeklestigi goriilmektedir.

Ortalamada %@80.3 dogruluk oranina sahip olan,
Tablo 7’de karmasiklik matrisi verilen Cok Katmanlh
Algilayic1 yontemi klavye ile yazi yazma ve kosma
eylemlerini %100 dogruluk ile tespit etmistir. Fakat
bu basar1 diger eylemlerde yakalanamamistir. Sabit
durma eylemi test verilerinin yarisi klavye ile yazi
yazma olarak siniflandirilmistir.

Karmasiklik matrisi Tablo 8’de verilen egitim asamasi
olmayan kNN yonteminde ise dis fircalama, tahtaya
yazl yazma, ayakta durma ve temizlik yapma
eylemlerinde diger siniflara goére daha hatah
siniflandirmalarin gergeklestirildigi goriilmektedir.
Bu durum kNN’nin ortalama dogrulugunu %88
degerlerine cekmektedir.

Model Agaclari, bu c¢alismada en basarili sonuglari
veren yontemler arasinda yer almaktadir. Tablo 9’da
sonucu verilen bu yontem ile yapilan testlerde en
hatali siiflandirmanin dis fircalama sinifinda yer
aldig1 goriilmektedir. Bunun disindaki diger siniflarda
ortalama dogruluk %90'1n lizerinde seyretmektedir.

Tablo 8. kNN yonteminden elde edilen karmagsiklik matrisi

NN A B C D E F G H I

Tablo 7. Cok Katmanl Algilayici yonteminden elde edilen
karmasiklik matrisi

A 214 0 0 0 0 4 10 20 2
B 0 174 3 1 3 32 15 1 0
C 0 1 210 O 14 0 0 0 0
D 0 0 0 227 1 0 0 1 0
E 1 0 8 2 198 0 0 1 0
F 4 39 0 0 1 172 7 0 1
G 11 32 1 5 3 10 158 0 3
H 1 0 0 0 3 0 0 226 0
I 2 2 0 0 0 0 0 0 196

CKA A B C D E F G H I
A 180 0 0 0 0 0 19 0 31
B 0 188 13 1 1 4 20 1 1
C 0 0 225 0 0 0 0 0 0
D 0 0 0 229 0 0 0 0 0
E 0 0 105 1 89 0 0 15 0
F 0 22 2 0 2 148 46 0 4
G 0 33 10 9 0 0 157 4 10
H 0 0 0 5 1 0 0 224 0
I 0 2 0 0 0 0 31 0 166

Tablo 9. Model Agaclar1 ydnteminden elde edilen
karmasiklik matrisi

Bayes aglar1 yontemiyle yapilan testte dis fircalama
ve tahtaya yazi yazma eylemlerinin birbiri ile
kanistirildig1 gorilmektedir (Bkz. Tablo 4). Bununla
birlikte temizlik yapma eylemi de dogruluk oranini

MA A B C D E F G H I
A 224 0 0 0 0 4 0 0 2
B 0 193 3 0 1 14 17 1 0
C 0 1 223 0 0 1 0 0 0
D 0 0 0 229 0 0 0 0 0
E 1 1 13 0 193 0 2 0
F 5 5 1 0 0 203 9 0 1
G 2 8 2 0 0 2 207 1 1
H 0 0 0 0 2 0 0 228 0
I 0 0 0 0 0 0 5 0 195




S. Bally, E. A. Sagbas / Akill Saat Algilayicilari ile Insan Hareketlerinin Siniflandiriimasi

Tablo 10. Karar Tablosu yonteminden elde edilen
karmasiklik matrisi

KT A B C D E F G H I

A 216 O 0 0 0 6 6 0 2

B 5 184 1 0 0 21 12 3 3

C 7 0 215 0 0 3 0 0 0

D 7 0 0 218 0 0 0 0 4

E 14 0 12 0 175 1 0 3 5

F 1 26 0 1 2 157 16 18 3

G 23 15 0 0 0 6 150 0 29
H 7 4 0 0 1 7 0 210 1

I 10 0 0 0 0 1 2 0 187

Tablo 11. C4.5 yonteminden elde edilen karmasiklik
matrisi
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Tablo 12. Rasgele Orman yonteminden elde edilen
karmasiklik matrisi

RO A B C D E F G H I
A 225 1 0 0 0 3 1 0 0
B 0 202 O 0 3 12 10 2 0
C 0 0 223 0 2 0 0 0 0
D 0 0 0 229 0 0 0 0 0
E 0 0 11 0 195 0 1 3 0
F 0 5 0 0 0 213 6 0 0
G 2 7 0 0 0 0 213 0 1
H 0 0 0 0 1 0 0 229 0
I 0 0 0 0 0 0 5 0 195

Tablo 13. Rasgele Agac yonteminden elde edilen
karmasiklik matrisi

RA A B C D E F G H 1

A 223 2 0 0 0 5 0 0 0

B 1 192 0 0 3 19 13 1 0

C 0 1 222 0 2 0 0 0 0

D 0 0 0 228 0 0 1 0 0

E 0 0 11 0 194 0 2 3 0

F 2 11 1 0 0 202 8 0 0

G 6 13 1 1 0 5 191 0 6

H 0 1 0 0 3 1 0 225 0

I 0 0 2 0 0 0 3 0 195

Tablo 10 incelendiginde tahtaya yazi yazma %30,
temizlik yapma %33, sabit durma %16, dis fircalama
ise %20 hatall simiflandirldig1 gortlmektedir. Diger
smiflar  %90'in  lizerinde degerlerle dogru
siniflandirilmistir.

Ortalama dogru siniflandirma oranmi1 %93'lin iizerinde
olan C4.5 yonteminde ise en hatali siniflandirmalar
diger yoOntemlere benzer olarak dis fircalama,
temizlik yapma ve tahtaya yazi yazma eylemlerinde
yer almaktadir (Bkz. Tablo 11).

Tablo 12’de ¢alismanin en basarili sonucu veren
Rasgele Orman yonteminin karmasiklik matrisi
bulunmaktadir. Bu yontemde tahtaya yazi yazma ve
temizlik yapma eylemlerinde Kkarsilasilan hatali
siniflandirmalarin azaldig1 gériilmektedir. Fakat sabit
durma eyleminin klavyede yazi yazma eylemi ile

karismas1t ve dis fircalama eylemindeki hatalar
ortalama dogruluk oranini %96’lara diisiirmektedir.

Tablo 13’de gosterilen Rasgele Aga¢c yonteminden
elde edilen sonuglar C4.5 yonteminden elde
edilenlere benzerlik gostermektedir. Rasgele Agac
yontemiyle ortalama %94’e yakin dogruluk orani
yakalanmistir.

Test edilen on farkli makine 6grenmesi sonucunda
Naive Bayes ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleri disinda
%385’in lizerinde dogruluk oranlar1 yakalanmustir.
Tim yo6ntemlerde ortak olarak en hatal
siniflandirmalara dis fircalama, tahtaya yazi yazma ve
temizlik yapma eylemlerinde rastlanmistir.

5. Sonug

Bu calismada Android Wear isletim sistemine sahip
akilli  saat kullanilarak insan hareketlerinin
siniflandirilmasi gerceklestirilmistir. Literatiir
incelendiginde insan hareketlerinin siniflandirilmasi
uygulamalarinin  insan viicuduna yerlestirilen
algilayicilar, akilli telefonlarin kullaniminin artmasi
ile de akilli telefonlar ile gercgeklestirildigi
goriilmektedir. Bu c¢alismada algilayict verileri
insanlarin giindelik rahatlikla kullanabilecekleri akill
saatlerden elde edilmis ve c¢evrimi¢i hareket
siniflandirma  uygulamast telefondan bagimsiz
calisabilecek sekilde gelistirilmistir. Calismada
ivmedlcer algilayicisini yaninda adimsayar
algilayicisindan elde edilen degerler de kullanilarak,
siniflandirmaya olan  etkisi  karsilastirilmistir.
Adimsayarin on ydntemden dokuzunda ortalama
dogruluk oranim artirdigl gézlemlenmistir. Gelecek
calismalarda akill saatler ile hareket
siiflandirmasimi  gesitli  yollarla  gelistirmek
mimkiindiir. Calismada temizlik yapma sinifi toz
alma ve siiplirge kullanma eylemlerini icermektedir.
llerleyen calismalarda bu siniflarin ve veri setinde
olmayan fakat kullanicinin siklikla
gerceklestirebilecegi eylemlerin (el sallama, el
sikisma, cisim firlatma vb.) veri setine eklenmesi ¢ok
cesitli eylemlerin de siniflandirilmasini saglayacaktir.
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