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Ulasim tiirt, Bireysel ulasim sekli, trafik planlama ve insan saglig1 arastirmalarinda dnemli bir
Smiflandirma, etkiye sahiptir. Kisilerin ulasim aliskanliklari analiz edilerek sehirlerde yeni hatlarin
Akalli telefon, planlamasi ¢ok daha verimli bir sekilde yapilabilir. Bu aliskanliklari tespit etmenin
Zaman alani, yollarindan bir tanesi de kisilerin kullandiklar1 akilli telefonlar veya saatler
Frekans alani, iizerinden toplanan algilayici verilerinin islenerek ulasim tiirii tespiti yapilmasidir.
Ayirt edici 6znitelikler, Akilli telefonlarin ve saatlerin hayatimiza girmesiyle, ulasim tiirti belirleme lizerine
Enerjiverimli. yapilan calismalar artmistir. Ote yandan, bu cihazlarin enerji kisitlar1 olmasi

sebebiyle ulasim tirii tanima uygulamalarinin miimkiin oldugunca az enerji
tiilketmesi istenmektedir. Bu nedenle ulasim tiiri tanimada kullanilan 6znitelikler
oldukca o6nemlidir. Bu calismada akilli telefon iizerinde bulunan ivme o6lger,
jiroskop, miknatis 6lcer ve yon algilayicilar1 kullanilarak toplanan ham veriden
zaman ve frekans alaninda 6znitelikler elde edilmistir. Oznitelikler, Zaman, Frekans,
Zaman+Frekans tiplerine gore ayirilarak, farkli simiflandirma algoritmalar:
iizerindeki basariya etkileri incelenmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak ]48,
Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektér Makineleri (SVM), En Yakin k
Komsuluk (k-NN) ve Cok Katmanli Algilayici algoritmalart kullanilmistir. Yapilan
testler sonucunda en basarili algoritma %95,06 ile Rastgele Orman algoritmasi
olurken, Zaman+Frekans alaninda elde edilen 6zniteliklerin Zaman alanindaki
ozniteliklere gore sadece %0,5 daha iyi sonug iirettigi gorulmiistiir.

DISCRIMINATIVE FEATURES FOR ENERGY-CONSTRAINED DEVICES ON
TRANSPORTATION MODE DETECTION

Keywords Abstract

Transportation type, Personal transportation form has a substantial impact on traffic planning and
Classification, human health. Analyzing transportation preferences/habits of people could result
Smartphone, in planning new public routes in a more efficient manner. One of the ways to detect
Time-domain, such habits is to process the data collected from the sensors located on smartphones
Frequency-domain, and smart watches. Thus, the widespread usage of these type devices makes the way
Discriminative features, for more publication about transport mode detection. On the other hand, due to
Energy efficient. their energy-constrained architecture, mobile applications about transport mode

detection should be designed taking energy consumption into consideration.
Therefore, the selected features for transport mode detection are quite critical. In
this study, time-domain and frequency domain features are extracted from the data
collected from accelerometer, gyroscope, magnetometer and orientation sensor.
The impact of time-domain features, frequency-domain features and time-
frequency domain features on success rate are compared using 5 different
classification algorithms including J48, Random Forest, Support Vector Machines
(SVM), k Nearest Neighbor (k-NN) and Multi-Layer Perceptron. Test results show
that Random Forest algorithm outperforms the rest with a success rate of 95.06%,
whereas exploiting both time and frequency features increases the classification
rate only by 0.5% compared to using only time-domain features.
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1. Giris

Akill1 telefonlarin hayatimiza girmesiyle, telefonu
kullanan kisiler hakkinda bilgi edinmek, mekandan
bagimsiz olarak, kolay bir hale gelmistir. Akilli telefon
lizerinde bulunan algilayicilar kullanilarak telefon
kullanicis1 hakkinda veri toplanabilmekte ve bu veriler
islenerek saglik, ev, spor, ulasim ile ilgili uygulamalar
gelistirilebilmektedir.

Giiniimiizde seyahat eden Kkisilere, ulasim araglarini
kullanan insan yogunluguna gore ulasim sekli 6neren
sistemler tizerinde ¢alisilmaktadir. Ayrica insanlarin
sik kullandig1 ulasim tiirii belirlenerek, hareket etmeyi
arttirict ulasim tlirit o6nerisi yapan saglik odakli
sistemlerin gelistirilmesi miimkiin hale gelmistir.
Insanlarin tercih ettigi seyahat tiirlerinin tespit
edilmesi, ulasim aglar ile ilgili planlamalar1 olumlu
yonde etkilemekte ve etkin sehircilik c¢alismalar:
yapilmasina olanak saglamaktadir.

Bu c¢alismada akilli telefon yardimi ile ulasim tiri
tanimada basariy1 arttiracak oznitelikler incelenmis
ve basariya etkileri ortaya konmustur. Calisma
sirasinda akilli telefon iizerindeki ivme 6lger, jiroskop,
miknatis odlger ve yon algilayicilar1 kullanilmistir.
Algilayicilar kullanilarak elde edilen ham veri
lizerinde kayan pencere gezdirilerek zaman ve frekans
alaninda  6znitelikler —cikartilmistir.  Oznitelikler
Zaman, Frekans, Zaman+Frekans tiplerine gore
gruplanarak, smiflandirma algoritmalar1 tizerindeki
basarilari karsilastirilmistir. Siniflandirma algoritmasi
olarak J48, Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri,
En Yakin k Komsuluk ve Cok Katmanh Algilayici
algoritmalar1 kullanilmistir.

Bu calismada frekans ve zaman alanindaki 6znitelikler
birlikte degerlendirilerek simiflandirmadaki tahmin
etme basarilari karsilastirilmistir ve asagidaki katkilar
saglanmistir:

- Ulasim tirii tanima icin zaman ve frekans
alanindaki ayirt edici 6znitelikler belirlenmis
ve basariya etkileri incelenmistir.

- Ulasim tiri tammma i¢in en basarili
siniflandirma algoritmasi tespit edilmistir.

- Smiflandirma isleminde birbiri ile karistirilan
ulasim tiirleri ortaya konmustur.

Calismanin ikinci boliimiinde seyahat tiirii tespiti ile
ilgili 6nceki arastirma ve uygulamalara deginilmistir.
Ugiincii bélimde ise calisma icin kullanilan ham
verinin  dznitelikleri ve 6n isleme adimlan
aciklanmistir. 4. B6liimde deneysel sonuglar sunulmus
ve degerlendirilmistir. Son béliimde ise ¢alismanin

ciktilar1 yorumlanmis ve gelecek c¢alismalardan

bahsedilmistir.
2. Bilimsel Yazin Taramasi

Ulasim tird belirleme ile ilgili bircok kaynak
bulunmaktadir. Bu kaynaklarda verinin
toplanmasinda ham veri, GPS, ivme 6lcer, jiroskop,
miknatis olger, barometre gibi c¢esitli algilayicilar
kullanilarak incelemeler yapilmis ve basarili sonuglar
alinmistir. Nikolic ve Bierlaire (2017) tarafindan
yapilan ¢alismada akilli telefon verilerini temel alan
ulasim  tiri  alglama  yaklasimlar1  gbézden
gecirilmektedir. Calismada ele alinan yaklasimlar,
kullanilan giris verilerinin tiirti ve sayisi, kabul edilen
ulasim tliri kategorileri ve siniflandirma igin
kullanilan  algoritmalar =~ bakimindan  farklilik
gostermektedir. Ne kadar fazla veri kullanilirsa
dogrulugun da o oranda artacagi vurgulanmistir.

Waga vd. (2012), Widhalm vd. (2012), Xiao vd. (2017),
Das ve Winter (2016), Balli ve Sagbas (2016)
tarafindan yapilan ulasim tiirti tespit ¢alismalarinda
GPS verisi kullanarak yeni 6znitelikler ¢ikartilmis ve
tahmin etme giicii yiiksek sonuglar elde edilmistir.
Ancak enerji tiiketimi fazla oldugu i¢in bir c¢ok
calismada GPS algilayicisi yerine ivme 6lger, jiroskop
vb. az enerji tiikketen algilayicilar tercih edilmistir. Bu
calismalarda ham veriden 6znitelik ¢ikartilmasi
sirasinda her ¢alisma kendi belirledigi zaman ve/veya
frekans alanindaki farkli  6znitelikleri tercih
etmislerdir. Ancak yaptigimiz literatiir arastirmasi
sirasinda bu 6zniteliklerin basariya etkilerinin
karsilastirilmali olarak incelenmedigi goriilmistiir.

Bedogni vd. (2016) yaptiklar1 ¢alismada GPS verisi
yerine, ivme Olcer ve jiroskop kullanilarak
siniflandirmada benzer bir basarinin elde edildigini
gozlemistir. Veri kiimesinde durma, yliriime, araba,
tren, bisiklet, sehir i¢i otobiis, sehirler arasi otobiis
ulasim  tiirdt  smif  etiketleri  kullanilmistir.
Siniflandirma algoritmasi olarak, Rastgele Orman,
Karar Tablosu, Bayes Aglari, Rastgele Agag, Destek
Vektor Makinesi ve Naive Bayes algoritmalari
kullamlip karsilastirilmistir. En  yiiksek basari
Rastgele Orman yo6ntemiyle elde edilmistir. Byon ve
Liang (2014) tarafindan yapilan ¢alismada ulasim tiirii
tanima icin mobil telefonlarda bulunan ivme 6lger,
miknatis Olger verileri kullanilmistir. Ulasim tiiri
tahmin etme sonuglarinin, geleneksel GPS verisi
kullanan siniflandirma sonuglarina goére daha yiiksek
oranda dogruluk sagladigi gdzlemlenmistir. Ham
veriden zaman alaninda o6znitelikler c¢ikarilmistir.
Destek Vektor Makinesi yontemi kullanilarak yapilan
siiflandirmada %96,31 basari elde edilmistir. Ote
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yandan, incelenen bir¢ok calismada (Jahangiri ve
Rakha 2015) en yiiksek basariy1 Rastgele Orman
yonteminin verdigi gozlemlenmistir.

Ulasim tiirdi tanima yapilan énemli sayida ¢alismada
agirlikli olarak zaman (Sonderon 2016, Cardoso vd.
2016, Su vd. 2016) oznitelikleri kullanilmistir. Ancak
sadece frekans alaninda dznitelikler kullanan ve hem
zaman hem frekans alaninda hesaplamalar ile elde
edilen 6zniteliklerden (Fang vd. 2016, ,Zhou vd. 2016)
olusan veri kiimesi kullanan ¢alismalar da mevcuttur.

Bedogni vd. (2016) tarafindan yapilan calismada
ulasim tiiri tanima i¢in ham veriden FFT (Hizli Fourier
Donlistimii) doniisimi  ile frekans alaninda
Oznitelikler elde edilerek kullanilmistir. Bago ve
Intille (2004) tarafindan yapilan ¢alismada ivme 6lger
algilayicisindan elde edilen ham veri tlizerinde kayan
pencere %50 ortiisme ile gezdirilerek frekans
alaninda dc bileseni, enerji ve bilgi degeri 6znitelikleri
kullanilmistir. Bisiklet siirme ve kosma aktivite
tirlerinde enerji degeri benzer ¢ikabilecegi i¢in ayrica
bilgi degeri 6zelligi de hesaplanmistir. Oznitelikler
lizerinde Karar Agaci smiflandirma algoritmasi
uygulanarak %80 basari elde edilmistir. Bu calisma
gelecekteki calismalar icin FFT sonucu elde edilen
frekans alanindaki 6znitelikleri kullanmay: ve Karar
Agact smiflandirma algoritmasinin  kullanilmasini
tavsiye etmistir. Hemminki vd. (2013) tarafindan
yapilan c¢alismada ivme oOlger algilayic1 verisi
kullanilarak ulasim tiirii siniflandirmasi yapilmistir ve
yazarlar hem zaman hem de frekans alaninda
oznitelikler kullanarak kendinden 6nceki ¢alismalara
gore %20 oraninda tahmin etme dogrulugunu
arttirdiklarin1 ~ belirtmislerdir. Zaman alanindan
frekans alanina dontisiim i¢cin Hizli Fourier Doniistimii
kullanilmislardir. Zaman alaninda ortalama, varyans,
kurtosis, korelasyon matematiksel yo6ntemleri
kullanilarak  6znitelikler  ¢ikartilirken;  frekans
alaninda ise enerji, ilk 6 FFT katsayis1 ve FFT
katsayilar1  toplami  kullanilarak  6znitelikler
cikartilmistir. Yan vd. (2012) tarafindan yapilan
¢alismada aktivite (oturma, kalkma, yiiriime vs.)
tanima veri kiimesinde yapilan siniflandirmada
ornekleme frekansi ve 0oznitelik se¢iminin mobil
cihazdaki enerji tiiketimine etkisi zaman ve frekans
alanindaki 6zellikler kullanilarak incelenmistir.. Fang
vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada mobil telefon
tizerindeki ivme odlger, miknatis olgcer ve jiroskop
algilayicilart durma, yiirime, kosma, bisiklet ve
motorlu ara¢ kullanimi esnasinda elde edilen veri
lizerinde derin 6grenme yontemi kullanilarak tahmin
etme yapilmistir. Elde edilen ham veriden 6znitelik
cikartilirken FFT doniisiimii yapilmis ve en yiiksek
FFT degeri ve en yliksek iki FFT degeri arasindaki fark
oznitelik olarak belirlenen veri kiimesi de
kullanilmistir. Shafique ve Hato (2016) tarafindan
yapilan calismada akilli telefon tizerindeki algilayicilar
kullanilarak elde edilen verinin degisik frekanslarda
toplanmasinin etkisi incelenmistir. Sik frekanslarda
toplanan veri, c¢alisma siliresini ve dogrulugu

arttirmaktadir fakat ¢alisma siiresinin artmasi istenen
bir durum olmadigindan uygun frekans araliginin
belirlenmesinin 6énemi vurgulanmistir. Lan vd. (2016)
tarafindan yapilan c¢alismada giyilebilir cihaz
kullaniminda iiretilen voltaj miktar1 kullanilarak elde
edilen veri lizerinde ulasim tiri simniflandirmasi
yapilmistir. GPS ve ivme 6l¢er kullaniminin giyilebilir
cihazlardaki batarya tiiketiminin fazla olmasina sebep
oldugu vurgulanmistir.  Siniflandirmasinda %85
basar1 elde edilmistir. Biebl vd. (2016) tarafindan
yapilan ¢calismada gezi béliitleme, bulanik kural modu
algilama ve tutarlilik kontrollerinden olusan akilli
telefon verilerinden ulasgim tiiriiniin saptanmasi i¢in
iic adiml bir algoritma kullanilmaktadir. Kirsal yollar
icin %75'lik bir basar1 elde edilirken genel sehir yollar:
icin %98’lik bir basari elde edilmistir.

Figo vd. (2010) tarafindan yapilan ¢alismada ivme
Olgerden toplanan ham veri kullanilarak hem zaman
alaninda hem de frekans alaninda veri kiimesi
oznitelikleri ¢cikartilmistir. Zaman alanindaki veriyi
frekans alanina ¢evirmek i¢cin Hizli Fourier Dontisiimii
(FFT) kullanilmistir. Ayrica bu ¢alismada zaman ve
frekans alanindan ¢ikarilabilecek 6znitelikler ayrintili
bir sekilde anlatilmistir. Bu ¢alismada; zaman alaninda
kullanilabilecek ortalama, medyan, varyans, standart
sapma ve korelasyon gibi istatistiksel 6zniteliklerin ve
frekans alaninda kullanilabilecek DC bileseni, FFT kat
sayilar1 toplami, baskin frekans, enerji ve entropi gibi
ozniteliklerin aktivite tanimada 6nemli etkisi oldugu
belirtilmistir. Calisma sonucunda; frekans alanindaki
Ozniteliklerin, zaman alani oOzniteliklerine gore
aktiviteyi daha yiiksek dogrulukta tahmin ettigi
gozlemlenmistir. Buna ragmen zaman alanindaki
tahmin giicii yiiksek 6zniteliklerin birkag¢inin, frekans
alanindaki baz1  6zniteliklerden daha yiiksek
dogrulukta aktiviteyi tahmin ettigi gézlemlenmistir.

Ulasim tiirii tanima konusunda daha dnce yapilan
calismalar, kullanilan algilayic tipi, algilayicidan veri
toplama frekansi, elde edilen ham veriden 6znitelik
cikartim sekli agisindan farkhliklar ve karsilastirmalar
icermektedir. Ham veriden 0Oznitelik ¢ikartim
yapilirken frekans ve zaman alaninda o6znitelikler
¢ikartilmistir. Sadece frekans alani, zaman alani veya
hem zaman hem frekans alani kullanilarak 6znitelik
cikartma islemi onceki ¢alismalarda kullamlmistir.
Literatiirde o6znitelik ¢ikartilirken kullanilan alan
tipinin basariya etkisi i¢cin yapilan bir ¢alisma
gozlemlenmemistir. Bu c¢alismada ham veriden
Oznitelik ¢ikartirken kullanilan alan tiplerinin (zaman,
frekans, zaman+frekans) simiflandirmaya etkisi
incelenmistir.

3. Ulagim Tiirii Tanimada Oznitelik Secimi

Bu kisimda veri kiimesinin toplanma ve 6n islemden
gecirilerek zaman ve frekans alanindaki 6znitelik
¢ikarma asamalarindan bahsedilmektedir. Zaman,
frekans ve hem zaman hem frekans alaninda tahmin
etme giicli yiiksek 20 6znitelik verilmistir.
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3.1. Ulasim Tiirii Tanimada Zaman ve Frekans
Alanlarinda Kullanilan Oznitelikler

Bu ¢alismada akilli telefon kullanicisinin hangi ulasim
tiriind kullandiginin belirlenmesi hedeflenmistir. Bu
amagla Android akilli telefon tizerinde bulunan bir
uygulama ile wulasim anindaki kullanic1 verisi
toplanmistir. Uygulama akilli telefon lizerindeki ivme
Olcer, jiroskop, miknatis 6lcer donanim algilayicilarini
kullanmaktadir. Ayrica ivme 6lger ve miknatis dlcer
algilayicilariin birlestirilmesiyle akilli telefonun yon,
yalpalanma, yuvarlanma ag¢ilar1 da hesaplanmistir.
Uygulama, algilayic1 sinyallerini 100 Hz drnekleme
frekansi ile 10 milisaniye araliklarla toplamaktadir.
Ham veride bulunan veri o6znitelikleri Tablo 1'de
listelenmektedir.

Sekil 1, Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7
ve Sekil 8’de sirasiyla Araba, Otobiis, Metrobiis,
Metro_H, Metro_K, Tramvay, Minibiis, Marmaray
ulasim tiirleri i¢in ivme o6lgerin X eksenindeki; 1
dakika icerisinde elde edilen, 6000 sinyal degerlerini
gostermektedir. Ulasim tiirleri arasindaki ayrimin
daha net goziikmesi sebebiyle X eksenindeki sinyal
verileri kullanilmistir.

Elde edilen ham veri lizerinden anlaml 6znitelikler
¢ikarabilmek icin veri izerinde kayan pencere
gezdirilerek zaman ve frekans alaninda yeni
oznitelikler ¢ikarilmistir. Guvensan vd. (2017)
calismasinda ulasim tiirii belirlenmesi i¢in pencere
boyutunun 1 dakika olarak alinmasi tavsiye
edilmektedir. Bu c¢alismada da kayan pencere
uzunlugu 1 dakika olacak sekilde kullanilmistir. Bu
durumda her bir kayan pencere 60 saniye
uzunlugunda olmalidir. Veri 10 milisaniye araliklarla
toplandig1 icin her bir kayan pencerede 6000 adet veri
bulunmaktadir. Pencere baslangici ve bitiminde veri
kayb1 yasanmamasi adina, arka arkaya gelen
pencereler %50 Ust liste gelecek sekilde veri lizerinde
kaydirilmistir.

Her bir kayan pencerede bulunan 6000 veri icin
zaman alaninda kullanilan hesaplama tiirleri ve
formiilleri Tablo 2’de verilirken frekans alaninda
kullanilan hesaplama tiirleri ve formiilleri Tablo 3’te
verilmistir. ilgili tablolarda verilen sembollerden N;
bir kayan penceredeki eleman sayisini, x; zaman
alaninda kayan pencerede bulunan elemanlari, y;
kayan pencerede bulunan elemanlarin ortalamasiny, f;
frekans alanindaki kayan pencerede bulunan FFT
katsayilarini gostermektedir.

y (ivme olcer x ekseni verileri m/sn2)

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
X (sinyal verileri)

Sekil 1. Araba ulasim tiirii i¢in ivme 6lger X sinyali
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x (sinyal verileri)
Sekil 2. Otobiis ulagim tiirt i¢in ivme dlger X sinyali

Veri lzerindeki her bir siitun i¢in kayan pencere
uygulanmasi ve her bir kayan pencerede zaman ve
frekans alaninda hesaplama yapilmasi sonucu veri
kiimesinden 156 adet yeni 6znitelik elde edilmistir. 12
farkli eksen lizerinden zaman ve frekans alaninda 13
hesaplama tiirii kullanilarak 12*13=156 adet 6znitelik
¢ikarilmistir. Bu Ozniteliklerin 60 tanesi frekans
alaninda, 96 tanesi zaman alaninda elde edilmistir.
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Sekil 3. Metrobiis ulagim tiirii i¢cin ivme 6lger X
sinyali
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Sekil 5. Metro_K ulasim tiirii i¢in ivme 6lger X sinyali

i
N

Tablo 1. Zaman Alanindaki Hesaplama Tiirleri
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Tablo 2. Frekans Alaninda Hesaplama Tiirleri

FREKANS ALANINDAKI HESAPLAMA TURLERI

N fi
FFT Katsayilar1 Ortalamasi =1

i=12,..,N

N
N
FFT Katsayilar1 Toplami fii=12,..,N
=1

l

ik FFT Katsay1 Degeri fi
N _f2
FFT Katsayilar1 Enerjisi Zl:% i=1,2,..,N
N
FFT Katsayilar1 Bilgi Degeri — Z fi(log, fi) i
(Entropi) i=1
=12,..,N

Tahmin etme giicii yliksek 6znitelikler Bilgi Kazanimi
algoritmasi yardimiyla bulunmustur. Bilgi Kazanimi
entropiye dayali 6znitelik se¢im yontemidir. Entropi,
bir sistemdeki diizensizligin ya da belirsizligin
Olgtisiidiir. Entropi 0 ve 1 aralifinda degerler alir ve 1
degerine yaklastikca Dbelirsizlik artar. Yiiksek
entropiye sahip veri daha g¢ok bilgi igerir. Bilgi
Kazanimi yontemi, en ayirt edici 6zelligi belirlemek
icin kullanilir ve veri kiimesindeki her bir 6znitelik i¢in
oOlgtlir. (Aktas, 2015)

Tablo 4’te zaman ve frekans alaninda tahmin etme
giicii yliksek ilk 20 6znitelik verilirken, Tablo 5te
sadece frekans alaninda tahmin etme giicii yiiksek ilk
20 Oznitelik, Tablo 6 da ise sadece zaman alaninda
tahmin etme giicti yiiksek ilk 20 6znitelik verilmistir.
Tablo 4’te Zaman + Frekans alaninda tahmin etme
glcii yiiksek Oznitelikler incelendiginde ivme dlger
algilayicisinin, yuvarlanma ve yalpalanma agisinin
tahmin etmede o6nemli katkilarinin oldugu
gozlemlenmistir. Hesaplama tiirii olarak ise Bilgi
Degeri ve Enerji oOznitelikleri tahmin etme giiciinii
ylkseltmektedir.

Tablo 4. Zaman + Frekans Alaninda Tahmin Etme
Giicii Yiiksek Oznitelikler

HESAPLAMA | HESAPLAMA
ALGILAYICI EKSEN TORD ALANI
ivme Olcer X Bilgi Degeri Frekans
ivme Olcer z Medyan Zaman
FFT ilk
Yuvarlanma
- katsay1 Frekans
Acisi P
degeri
Yuvarlanma - Medyan Zaman
Acisi
ivme Olcer y Medyan Zaman
ivme Olcer y Ortalama Zaman
Yuvarlanma - Enerji Frekans
Acisi
Yon Agisi - Bilgi Degeri Frekans
FFT ilk
Yalpalanma Agis1 - katsay1 Frekans
degeri
Miknatis Olcer z Enerji Frekans
Jiroskop X Varyans Zaman
ivme Olcer X Ortalama Zaman
Yalpalanma Acisi - Ortalama Zaman
ivme Olcer z Varyans Zaman

ivme Olcer b'e Standart Zaman
Sapma

Jiroskop y Bilgi Degeri Frekans

Yalpalanma Agis1 - Bilgi Degeri Frekans

Miknatis Olcer X Bilgi Degeri Frekans

Miknatis Olcer z Medyan Zaman

ivme Olcer X Varyans Zaman

Tablo 5’te Frekans alaninda tahmin etme giicti yiiksek
Oznitelikler incelendiginde ivme 6lger algilayicisinin,
yuvarlanma, yon ve yalpalanma ag¢isinin tahmin
etmede oOnemli katkilarinin oldugu gorilmistiir.
Frekans alaninda Bilgi Degeri, Enerji ve FFT ilk katsay1
hesaplama tiirleri kullanilarak elde edilen 6znitelikler
tahmin etme gliclinii yiikseltmektedir.

Tablo 6’da Zaman alaninda tahmin etme giicii yiiksek
oznitelikler incelendiginde ivme o6lger algilayicisinin
tahmin etmede o6nemli katkilarinin  oldugu
gozlemlenmistir. Hesaplama tiirti olarak ise Medyan,
Ortalama ve Varyans 6znitelikleri tahmin etme giiciinii
ylkseltmektedir.

Tablo 5. Frekans Alaninda Tahmin Etme Gilici

Yiiksek Oznitelikler
HESAPLAMA | HESAPLAMA
ALGILAYICI EKSEN TURU ALANI
fvme Olger X Bilgi Degeri Frekans
Yuvarlanma FFT i1k Frekans
Acisi katsay1
degeri
Yuvarlanma - Enerji Frekans
Acisi
Yon Acisi Bilgi Degeri Frekans
Yalpalanma FFTilk Frekans
Acisi katsay1
degeri
Miknatis Z Enerji Frekans
Olger
Jiroskop y Bilgi Degeri Frekans
Yalpalanma - Bilgi Degeri Frekans
Acisi
Miknatis X Bilgi Degeri Frekans
Olger
Miknatis y Bilgi Degeri Frekans
Olger
Jiroskop X Bilgi Degeri Frekans
Yalpalanma - Enerji Frekans
Acisi
Jiroskop z Enerji Frekans
Jiroskop X Enerji Frekans
fvme Olger z Enerji Frekans
fvme Olger y Ortalama Frekans
Yalpalanma - Ortalama Frekans
Acisi
Jiroskop y Ortalama Frekans
Miknatis X Enerji Frekans
Olger
fvme Olger X Bilgi Degeri Frekans
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Tablo 6. Zaman Alaninda Tahmin Etme Giicii Yiiksek

Oznitelikler
HESAPLAMA HESAPLAMA
ALGILAYICI EKSEN TORD ALANI
ivme Olcer z Medyan Zaman
Yuvarlanma Medyan Zaman
Acisi
ivme Olger y Ortalama Zaman
Jiroskop X Varyans Zaman
Yalpalanma - Ortalama Zaman
Acisi
ivme Olcer X Ortalama Zaman
fvme Olger z Varyans Zaman
ivme Olger X Standart Sapma Zaman
fvme Olger X Varyans Zaman
Miknatis Z Medyan Zaman
Olcer
Jiroskop vy Standart Sapma Zaman
fvme Olger y Maksimum Zaman
Jiroskop X Standart Sapma Zaman
Miknatis z Ortalama Zaman
Olcer
Yon Agisi - Kare Zaman
Ortalamalarinin
Kok degeri
Yalpalanma - Kare Zaman
Acgisi Ortalamalarinin
Kok degeri
Miknatis X Medyan Zaman
Olcer
ivme Olcer y Standart Sapma Zaman
Yon Acisi - Varyans Zaman
fvme Olger z Medyan Zaman

4. Arastirma Bulgular

Bu kisimda veri kiimesine uygulanan siniflandirma
algoritmalar1 hakkinda kisa bilgiler, elde edilen basari
sonuglar1 ve karmasiklik matrisleri verilmektedir.
Zaman ve frekans alanina ait 6znitelikler dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), hassasiyet (recall)
olmak uizere ¢ farkh parametre ile
degerlendirilmistir. Veri kiimesinin %70’ ile egitim,
%30’u ile test islemleri ger¢eklestirilmistir.

4.1. Calismada Kullanilan Algoritmalar

Calismada kullanillan  siniflandirma  yontemleri;
bilimsel yazim taramasinda gozlemlenen ulasim tiirii
tanima alaninda yiiksek basar1 veren algoritmalar
arasindan tercih edilmistir.

En Yakin k Komsuluk Yontemi

En Yakin k Komsuluk yo6ntemi, simiflandirma
problemini ¢dzen denetimli 6grenme yontemleri
arasinda yer alir. Yontemde; siniflandirma yapilacak
verilerin 6grenme kiimesindeki normal davranis
verilerine benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu
disiiniilen k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik
degere gore simiflara atamalari yapilir. Onemli olan,
her bir sinifin 6zniteliklerinin énceden net bir sekilde
belirlenmis olmasidir. Yontemin performansini k en
yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik 6l¢limi ve
0grenme kiimesindeki normal davranislarin yeterli

saylda olmasi kriterleri etkilemektedir. (Caliskan,
2008) Bu yontemin egitim karmasiklig1 bulunmasa da
ozellikle veri kiimesinin boyutu biiyidigiinde test
karmasikhgl dogru orantill artmaktadir. Ozellik
sayisinin fazla olmasi durumunda hesaplanan uzaklik
mesafeleri artmakta ve yiiksek maliyet
olusturmaktadir.

Siirtola ve Roning (2012), Jahangiri ve Rakha (2015)
tarafindan yapilan ulasim tiiri tespit calismalarinda
En Yakin k Komsu yonteminin kullanildig1 ve basarili
sonuglar verdigi belirtilmistir.

Rastgele Orman Yéntemi

Rastgele Orman, bir siniflandirict yerine birden ¢ok
siniflandirict  lireten ve  sonrasinda  onlarin
tahminlerinden alinan oylar ile yeni veriyi
siniflandiran 6grenme algoritmasidir ve kaybolan
verilerin tahmin edilmesinde etkili bir metottur.
(Radenkovi¢, 2015). Hem aktivite tanima hem de
ulasim tiirii tanima da siklikla kullanilmakta ve agag
yapisina uygun olan bu tiir problemler i¢in en iyi
¢6zUmii sunmaktadir.

Jahangiri ve Rakha (2015) tarafindan yapilan
calismada ulasim tirii tanimada en yiiksek basari
Rastgele Orman yontemi ile elde edilmistir. Su vd.
(2015) tarafindan yapilan c¢alismada da Rastgele
Orman yonteminin ulasim tiirii tanimada basarili
sonuclar verdigi belirtilmistir.

Cok Katmanl Algilayici

Cok katmanli yapay sinir aglar1 modeli Rumelhart ve
arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. Bu modele hata
yayma modeli veya geri yayillm modeli de
denilmektedir. Cok katmanli yapay sinir aglar
modelinde geriye yayillim algoritmasi
kullanilmaktadir (Karaatli, 2012).

Byon ve Liang (2014) tarafindan yapilan ¢alismada
ulasim tiiri tanmima i¢in yapay sinir aglan
kullanilmistir. Fang vd. (2017) tarafindan yapilan
calismada derin yapay sinir aglari, karar agaglari, en
yakin k komsu, destek vektor makinesi siniflandirma
yontemleri kullanilmis ve basarili sonuglar elde
edildigi gozlemlenmistir. Ancak ¢ok katmanlh
algilayicilarin derin 6grenme kadar basarili sonuglar
iiretmedigi ortaya konmustur.

Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi, siniflandirma ve regresyon
analizinde kullanilan, verileri analiz eden ve
orneklerden o6grenen denetimli bir 06grenme
yontemidir. Destek vektdr makinesi ile ilgili ilk
calismalar smiflandirma alanm ile ilgili olmasina
ragmen, daha sonraki calismalarda 6znitelikle zaman
serilerinin tahmini ve regresyon uygulamalarinda ¢ok
iyi sonuglar elde edildigi goriilmistiir. (Bilisik, 2011)
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Xiavd. (2014) ve Jahangiri ve Rakha (2015) tarafindan
yapilan ¢alismalarda ulasim tiirii tespiti icin Destek
Vektor Makinesi yonteminin kullanildigi ve basarili
sonug elde edildigi g6zlemlenmistir.

4.2. Deneysel Sonuclar

Calismada kullanillan veri kiimesi 8 farkh kisi
tarafindan farkl tipteki Android telefonlar araciligi ile
Istanbul il sinirlar igerisinde toplanmistir. Otobiis igin
toplamda 262 dakika, Metro Kirazli (Yer Ustii
Metrosu) icin 239 dakika, Marmaray i¢in (Tren) 219
dakika, Metro Haciosman (Yer Alt1 Metrosu) icin 204
dakika, Tramvay icin 222 dakika, Araba i¢in 217
dakika, Minibiis icin 180 dakika, Metrobiis i¢in 212
dakika olmak tizere toplamda 8 farkli ulagim tiirii icin
1755 dakika veri toplanmistir. %50 ortiisen pencere
ile taranan veri kiimesinden toplam 2634 adet 6rnek
veri elde edilmistir. Ulasim tiirlerine ait veri dagilimi
Tablo 7’'de gosterilmektedir.

Tablo 7. Ulasim Tiirlerinde Ornek Veri Dagilimi

ULASIM TURU | ORNEK SAYISI
Otobiis 393
Metro (Yer Ustii) 259
Marmaray 329
Metro (Yer Alt1) 306
Tramvay 333
Araba 326
Minibiis 270
Metrobiis 318

Calismada kullanilan siniflandirma algoritmalari
macOS High Sierra 10.13.3 siiriimli isletim sistemi
kullanan 1.6 Ghz Intel Core i5 islemcili, 8 GB DDR3
bellek iceren bilgisayarda; Weka 3.8.1 veri madenciligi
yazilmi kullanilarak c¢alistirilmistir. Elde edilen
sonuclar ozellikle en iyi sonug veren Rastgele Orman
Yontemi'nin gercek zamanlh olarak calisabilecegini
goOstermistir.

Calismada ham veriden o6znitelik elde etmek i¢in

zaman ve frekans alanlarinda hesaplamalar
yapilmistir. Hem zaman hem frekans alaninda elde
edilen Oznitelikler kullanilarak yapilan

siniflandirmada en yiiksek basari yiizdeleri; Rastgele
Orman %95,06, Cok Katmanli Algilayici1 %92,53, k-NN
%92,03, Destek Vektor Makineleri %87,59 ve 48
%86,33 olarak elde edilmistir. Oznitelik sayis1 50 ve
tizerindeyken algoritma basar1 oranlar1 sabit bir
sekilde ilerlemistir. Sekil 9’da goriilmektedir.

Sadece frekans alaninda elde edilen 6znitelikler
kullanilarak yapilan simiflandirmada en yiiksek basari
yuzdeleri; Rastgele Orman %93,29, Cok Katmanh
Algilayic1 %89,75, k-NN %88,10, J48 %83,67 ve
Destek Vektor Makinesi %77,09 olarak elde edilmistir.

Destek Vektor Makineleri disinda 6znitelik sayis1 20 ve
iizerindeyken algoritma basar1 oranlari sabit bir
sekilde ilerlemektedir. Frekans alaninda elde edilen
oznitelik sayilarina gore smiflandirma basarilar Sekil
10’da gozlemlenmektedir.

Sadece zaman alaninda elde edilen 0Oznitelikler
kullanilarak yapilan siniflandirmada en yliksek basari
ylzdeleri; Rastgele Orman %94,56, kNN %92,91, Cok
Katmanl Algilayict %90,63, J48 %87,59 ve Destek
Vektor Makineleri %80,89 olarak elde edilmistir.
Oznitelik sayis1 40 ve iizerindeyken algoritma basari
oranlar1 sabit bir sekilde ilerlemektedir. Zaman
alaninda elde edilen o0znitelik sayilarina gore
siniflandirma basarilari Sekil 11'de
gozlemlenmektedir.

Zaman ve frekans 6zniteliklerinin birlikte bulundugu
veri kiimesinde en yiiksek basar1 Rastgele Orman
yontemi ile 156 0Oznitelik ile %95,06 olarak elde
edilmistir, karmasiklilk  matrisi Tablo 8’de
gorilmektedir. Siniflandirma esnasinda Marmaray ve
Tramvay, Metro ve Tramvay, Metrobiis ve Araba
ikilileri gibi hareket karakteristikleri birbirine
benzeyen ulasim tiirlerinin yanlis tahmin edildigi
gozlenmistir.

Frekans 6zniteliklerinin bulundugu veri kiimesinde en
yliksek basar1 Rastgele Orman yontemi kullanilarak
50 6znitelik ile %93,29 olarak elde edilmistir. Kesinlik
ve Hassasiyet degerlerinin de yer aldig1 karmasiklik
matrisi Tablo 9’da verilmistir. Siniflandirma esnasinda
Marmaray ve Tramvay, Metro ve Marmaray, Metrobiis
ve Minibiis ikilileri olacak sekilde yanlis tahmin
etmeye sebep olmus veriler bulunmaktadir.
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Tablo 8. Zaman ve Frekans Alan Oznitelikleri Birlikte Kullanilarak Rastgele Orman Algoritmas ile Yapilan

Siniflandirma Sonucu Gézlenen Karmasiklik Matrisi

A B C D E F G H Hassasiyet
A 119 2 0 1 1 0 0 2 %95,2
B 1 109 0 0 4 1 0 1 %93,96
C 0 0 91 0 3 0 0 6 %91
D 0 1 3 88 0 0 0 1 %94,62
E 1 1 0 0 79 1 0 0 %96,34
F 0 0 0 0 1 94 0 3 %95,91
G 1 1 0 0 0 0 80 2 %95,23
H 1 0 0 0 0 0 0 91 %98,91
Kesinl | %96,7 | %95,6 | %96, | %98,8 | %89,7 | %979 | %10 | %85,
ik 4 1 8 7 7 1 0 8

A: Otobiis, B: Metro(Yer Ustii), C: Marmaray, D: Metro (Yer Alt1), E: Tramvay, F: Araba, G: Minibiis, H: Metrobiis

Tablo 9. Frekans Alani Oznitelikleri Kullanilarak Rastgele Orman Algoritmasi ile Yapilan Siniflandirma Sonucu
Gozlenen Karmasiklik Matrisi

A B C D E F G H Hassasiyet

A 121 0 0 2 0 0 0 2 %96,8

B 1 111 1 0 2 0 0 1 %95,68

C 0 0 92 1 2 0 0 5 %92

D 0 3 2 86 1 0 0 1 %92,47

E 0 1 0 0 77 1 1 2 %93,9

F 2 5 0 0 1 88 0 2 %89,79

G 0 5 0 0 2 0 74 3 %88,09
H 3 0 0 0 1 0 0 88 %95,65

Kesinlik | %95,27 | %88,8 | %96 | %96,84 | %89,53 | %98,87 | %98,66 | %84,61

A: Otobiis, B: Metro (Yer Ustii), C: Marmaray, D: Metro (Yer Alt1), E: Tramvay, F: Araba, G: Minibiis, H: Metrobiis

Tablo 10. Zaman Alam Oznitelikleri Kullanilarak Rastgele Orman Algoritmasi ile Yapilan Siniflandirma Sonucu
Gozlenen Karmasiklik Matrisi

A B C D E F G H Hassasiyet

A 94 0 4 0 1 0 0 0 %94,94
B 0 96 6 1 1 0 0 2 %90,56
C 2 2 120 0 0 0 1 0 %96

D 1 3 0 87 1 0 0 0 %94,56
E 1 5 0 0 91 0 0 0 %93,81
F 2 0 0 0 4 88 0 2 %91,66
G 2 0 0 0 0 0 77 1 %96,25
H 0 0 1 0 0 0 0 94 %98,94

Kesinlik | %92,15 | %90,56 | %91,6 | %98,86 | %92,85 | %100 | %98,71 | %94,94

A: Otobiis, B: Metro (Yer Ustii), C: Marmaray, D: Metro (Yer Alt1), E: Tramvay, F: Araba, G: Minibiis, H: Metrobiis
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Zaman o6zniteliklerinin bulundugu veri kiimesinde en
yliksek basari Rastgele Orman yontemi kullanilarak
96 Oznitelik ile %94,56 olarak elde edilmistir,
Karmasiklik matrisi Tablo 10°de gorilmektedir.
Siiflandirma esnasinda Metro ve Otobiis, Metro ve
Tramvay, Metro_K ve Metro_H ikilileri birbirlerine
benzetilmistir.

Rayli ulasim tiirlerinin ve tekerlekli ara¢ ile olan
ulasim tiirlerinin kendi aralarinda karisarak
siiflandirmada diisiikte olsa yanlisliga sebep oldugu
gozlemlenmistir.

5. Sonug ve Tartisma

Bu ¢alismada akilli telefon algilayicilarindan toplanan
veriler kullanilarak ulasim tiirii tanima i¢in 6znitelik
alanlarinin basariya katkisi incelenmistir. Tablo 12’de
algoritma ve 6znitelik alanlarina gére en yiiksek basari
sonuglari karsilastirmali olarak verilmistir. En yiiksek
basari hem zaman hem frekans alanindaki
ozniteliklerin kullanilmas1 ile Rastgele Orman
algoritmas1 calistirillarak  %95,06 olarak elde
edilmistir. Sadece zaman 6zniteliklerinin kullanilmasi
ile Rastgele Orman algoritmasi ile %94,56 oraninda

basar1  elde edilmistir.  Frekans  tilriindeki
Ozniteliklerin eklenmesi basariya ancak %0,5
oraninda katki saglayabilmistir. Frekans

ozniteliklerinin hesaplanmasi uygulamaya fazladan
islem ytiki getirecegi icin akilli telefon, akilli saat vb.
enerji kisith cihazlarda sadece zaman alaninda
hesaplama yaparak smiflandirma yapilmasi bu
sonuglar dogrultusunda 6nerilmektedir.

Tablo 12. Algoritma ve Oznitelik Alanlarina Goére En
Yiiksek Basar1 Sonuglari

ZAMAN + FREKANS | ZAMAN
FREKANS
RASTGELE
0, 0, 0,
ORMAN 95,06 %93,29 | %94,56
COK
KATMANLI %92,53 %89,75 | %90,63
ALGILAYICI
k-NN %92,03 %88,10 | %92,91
J48 %86,33 %83,67 | %87,59
DESTEK
VEKTOR %87,59 %77,09 | %80,89
MAKINESI

Zaman + Frekans alaninda tahmin etme giicii yiiksek
oznitelikler incelendiginde ivme 6lger algilayicisinin,
yuvarlanma ve yalpalanma ag¢isinin tahmin etmede
onemli  katkilarmmin  oldugu  go6zlemlenmistir.
Hesaplama tiirii olarak ise Bilgi Degeri ve Enerji
sonuclart tahmin etme giiclinii ylikseltmektedir.
Frekans alaninda tahmin etme giicii yiiksek
oznitelikler incelendiginde ivme 6lger algilayicisinin,
yuvarlanma, yon ve yalpalanma agisinin tahmin
etmede 6nemli katkilarinin oldugu gézlemlenmistir.

Hesaplama tiirii olarak ise Bilgi Degeri, Enerji ve FFT
ilk katsay1 degeri sonuclari tahmin etme giiciinii
ylikseltmektedir. Zaman alaninda tahmin etme giicii
yiksek oznitelikler incelendiginde ivme olger
algilayicisinin tahmin etmede o6nemli katkilarinin
oldugu gozlemlenmistir. Hesaplama tiirti olarak ise
Medyan, Ortalama ve Varyans degeri sonuglarinin
tahmin etme giiciinii yiikselttigi gozlemlenmistir.

Ulasim tlri tespiti ¢alismalarinda genellikle ucak,
vapur, teleferik, helikopter, kiiciik tekne, balon vb.
tirler veri kiimelerinde bulunmamaktadir. Bu siniflar
icin veri toplamak veri ¢esitliligin artmasina katki
saglayacak ve gercek hayattaki tim ulasim tiirlerinin
degerlendirilmesine yardimci olacaktir.
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