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Gender identification (GI) is to determine the sex of the individual based on the characteristics that distinguish
between male and female. In this study, three different feature extraction methods are proposed for gender
identification by using signals obtained from accelerometers, magnetometers and gyroscope sensors installed
in 5 different body parts of the individuals. 96.04%, 96.72% and 97.28% success rates were perceived with the
recommended methods, respectively. In the study, attributes, motions, sensor port, sensor type that affect GI
success were determined. The achievements of the proposed methods have been found to be more successful
than the feature groups provided by the frequency and time domains of the proposed feature extraction methods,
which are also compared with the success of the attribute groups derived from the same sensor signals from
the time and frequency domains.
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Figure A. Gender identification system

Purpose:
In this study, three different feature extraction methods are proposed for gender identification as seen in the
Fig. A.

Theory and Methods:

Feature extraction from signals is one of the most critical stages of GI. Because the success of GI depends on
the attributes, different transformation methods have been applied to the signals obtained from sensors such as
One Dimensional Local Binary Patterns (1D-LBPs), One Dimensional Robust Local Binary Patterns (1D-
RLBPs) and Weighted One-Dimensional Robust Local Binary Patterns (W-1D- RLBPs). By using these
attributes, different machine learning methods (SVM, RF, ANN, Knn) were elaborated for classification.

Results:

The features obtained by the proposed approaches are classified by different machine learning methods. The
most successful classification method was observed as Knn. The success rates of 94.04%, 96.72% and 97.28%
were observed with the recommended approaches. The W-1D-RLBP method was found to provide more
effective attributes for GI than the other two methods.

12 different statistical features were calculated from the sensor signals. A high success rate of 97.06% was
observed with the only entropy features in the trials to determine which feature was effective.

In addition, grading was performed for each sensor type to determine the effect of accelerometers, gyroscopes
and magnetometers on GI. The success rates were 91.33%, 89.21% and 89.43% respectively. It was found
more appropriate to use these three types of sensors together.

Conclusion:

In all trials, the W-1D-RLBP approach was found to be more successful than the other 1D-LBP and 1D-RLBP
approaches. As a result, it has been found that the proposed feature inference approaches provide effective
attributes for GI. It is also considered that the proposed approaches can be applied to different signals.
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ONECIKANLAR

e  CTicin YIO tabanl ii¢ farkl1 yaklagim 6énerilmistir.
e Onerilen yontemler giiriiltiilere duyarl yeni saglam yaklasimlardr.
e Onerilen yaklasimlar ile yiiksek basar1 oranlar1 gdzlenmistir
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Anahtar Kelimeler:

Cinsiyet tanima, sensor
isaretleri, bir boyutlu yerel
ikili oriintiiler, bir boyutlu
saglam yerel ikili oriintiiler,
agirliklandirilmis bir boyutlu
saglam yerel ikili ortintiiler,
Oznitelik ¢ikarimi

Cinsiyet tanima (CT) erkek ve kadin arasinda ayrim yapan 6zelliklere dayali olarak bireyin cinsiyetini
belirlemektir. Bu ¢aligmada kigilerin 5 farkli bolgesine takilmis olan ivmedlger, manyetometre ve jiroskop
sensorlerinden elde edilen isaretler kullanilarak cinsiyet tanima (CT) i¢in {i¢ (3) farkli 6znitelik ¢ikarim
metodu Snerilmistir. Isaretlerden dznitelik ¢ikarim CT’nin en 6nemli asamalarindan biridir. Ciinkii CT nin
basarisi ¢ikarilan 6zniteliklere baglidir. Sensorlerden elde edilen isaretlere Bir Boyutlu Yerel ikili Oriintiiler
(1B-YI0), Bir Boyutlu Saglam Yerel ikili Oriintiiler (1B-SYI0) ve Agirliklandirilnus Bir Boyutlu Saglam
Yerel ikili Oriintiller (A-1B-SYIO) olmak iizere farkli doniisiim yontemleri uygulanmistir. Déniisiim
islemlerinden sonra yeni olusan isaretlerden istatistiksel Oznitelikler elde edilmistir. Bu Oznitelikler
kullanilarak farkli makine Ogrenmesi yontemler (SVM, RF, YSA, Knn) ile siniflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara gére 1B-YI0, 1B-SYIO ve A-1B-SYIO yontemlerin CT igin etkin
oznitelikler sagladig1 goriilmiistiir. Onerilen yontemlerle sirast ile %96,04, %96,72 ve %97,28 basari oranlart
gozlenmistir. Calismada ayrica CT basarisini etkileyen Oznitelikler, hareketler, sensér baglanti noktast,
sensor tiirii belirlenmistir. Onerilen yontemlerin basarilar1 aym sensor isaretlerinden zaman ve frekans
diizleminden elde edilen 6znitelik gruplarin basarilar1 ile de karsilastirilmig Onerilen Oznitelik ¢ikarim
yontemlerinin CT’da frekans ve zaman diizleminin sagladig1 dznitelik gruplarina gore ¢ok daha basarili
bulunmusgtur.

New approaches based on local binary patterns for gender identification from sensor

signals
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Gender identification (GI) is to determine the sex of the individual based on the characteristics that
distinguish between male and female. In this study, three different feature extraction methods are proposed
for gender identification by using signals obtained from accelerometers, magnetometers and gyroscope
sensors installed in 5 different body parts of the individuals. Feature extraction from signals is one of the
most critical stages of GI. Because the success of GI depends on the features, different transformation
methods have been applied to the signals obtained from sensors such as One Dimensional Local Binary
Patterns (1D-LBPs), One Dimensional Robust Local Binary Patterns (1D-RLBPs) and Weighted One-
Dimensional Robust Local Binary Patterns (W-1D- RLBPs). By using these features, different machine
learning methods (SVM, RF, ANN, Knn) were elaborated for classification. According to the results, it was
seen that 1D-LBPs, 1D-RLBPs and W-1D-RLBPs methods provided useful features for GI. 96.04%, 96.72%
and 97.28% success rates were perceived with the proposed methods, respectively. In the study, features,
motions, sensor port, sensor type that affect GI success were determined. The achievements of the proposed
methods have been found to be more successful than the feature groups provided by the frequency and time
domains of the proposed feature extraction methods, which are also compared with the success of the feature
groups derived from the same sensor signals from the time and frequency domains.
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1. GIRIiS aNTRODUCTION)

Otomatik cinsiyet tanima (CT) giderek artan bir ¢aligma
konusu haline gelmistir; ¢iinkii cinsiyet, erkek ve kadin
sosyal aktiviteleri ile ilgili onemli bilgiler tasimaktadir.
Genellikle, yeni bir insanla tanisildigt zaman bireyler
tarafindan ilk dikkat edilen sey biiyiik olasilikla kargisindaki
kisinin cinsiyetidir. Bir insan bu karar1 ¢ok kolayca
vermesine karsin ayni is bilgisayar sistemleri (metin, ses,
goriintli uygulamalart vb.) i¢in zorlu bir gorevdir [1].
Cinsiyet smiflandirmanin amaci, erkeklik ve kadinlik
arasinda ayrim yapan Ozelliklere dayali olarak bireyin
cinsiyetini tanimaktir. Sosyal medyanin ve akilli cihazlarin
gelismesiyle birlikte CT’nin i¢inde bulundugu uygulamalar
giin gegtikce onem kazanmistir. CT, gozetim sistemlerinin
becerisini artirmak, magaza yoneticilerinin miisterileri analiz
etmesi, giivenlik sistemleri uygulamalarinda, biyometride,
takip sistemlerinde, insan-bilgisayar etkilesimi
uygulamalarinda, robotlarin veya bir sistemin cinsiyet
algilamasin1 saglamak vb. bir¢ok uygulamada fayda
saglamaktadir [1-2]. Ayrica, cinsiyet bilgisi saglik
hizmetlerinin, akilli alanlarin ve biyometrik tabanli erigim
kontrol uygulamalarinin pargasi olan uzman ve akilli
sistemler tarafindan da kullanilabilir [2].

CT, bilgisayar biliminde 6nemli bir arastirma konusu olarak
kendisine yer bulmustur. Otomatik CT, yiiz [3], ses [4] veya
yiirtiyiis [5] vb. ozellikler kullanilarak tespit edilebilecegi
yapilan arasgtirmalarda goriilmiistir. CT ¢alismalarinin
biiyiik bir ¢ogunlugunun goriintii (resim) lizerinde oldugu
goriilmektedir [6]. Gutta ve ark., FERET yiiz veri tabani i¢in
poz Ozniteliklerini kullanarak CT gergeklestirmiglerdir [7].
Moghaddam vd. ise dogrusal olmayan Destek Vektor
Makineleri (DVM) araciligiyla, yine FERET yiiz veri
tabanindan imgelerin  diigiikk ¢Oziiniirliikli  hallerini
kullanarak goériiniime dayali CT sistemi gergeklestirmiglerdir
[8]. Li vd. c¢alismalarinda ise uzamsal Gauss karigim
modelleri (SGMM) kullanilmustir [9]. SGMM, klasik Gauss
karistm modellerinin (GMM) sahip oldugu tam goriintii
aciklayiciligryla birlikte imgelerin yanlis hizalanmasina
kars1 dayaniklilik gibi avantajlara sahip olduguna
deginmislerdir. Chen vd. CT i¢in kizil6tesi ve termal yiiz
gortintilleri  kullanmiglardir  [10]. Yazarlar, yerel ikili
oriintiiler histogram O6zniteliklerini kullanarak SVM, Knn,
Adaboost gibi farkli siniflandirma yontemleri ile CT islemini
gerceklestirmiglerdir. Bir diger ¢alismada Danisman vd. sag
hacmi, bryik ve yiiz sekli bilgileri kullanan bulanik ¢ikarim
temelli CT yaklagim onermislerdir [12]. Kisinin yiirtiyiisii
de CT i¢in 6nemli bilgiler igermektedir. Literatiirde ytiriiyiis
goriintiilerini kullanilarak CT gergeklestirilen ¢aligmalar da
bulunmaktadir [13-15].

Aragtirmacilar ayrica kulak [16], parmak izi [17], el
geometrisi [ 18] ve iris [19] gibi farkli uzuvlar i¢in de CT igin
caligmalar yapmuslardir. Li vd. CT i¢in yliz ve parmak izi
fizyonu kullanmiglardir [20]. Baz1 yazarlar, biyometride
kullanict kimlik dogrulama basarisinin, cinsiyet bilgisini
geleneksel  biyometrik  Ozelliklerle entegre  ederek

artirilabilecegini belirtmiglerdir [21-24]. Jain vd. yiiz ve
parmak izi 6znitelikleri ile birlikte boy ve etnik koken gibi
hassas biyometrik dznitelikler kullanarak daha iyi bir kimlik
dogrulama performansi elde edildigini belirtmislerdir [24].

Son yillarda akilli telefonlarin kullanimi hizla artmustir.
Akilli telefonlar, giinlik hayatimizda Onemli bir rol
oynamaktadir. Bu nedenle, akilli telefon tabanli bir¢cok
¢alismanin oldugu goriillmektedir. Thang vd. ¢alismalarinda
kullanicr kimlik dogrulamasi i¢in akilli telefonun ivmedlger
sensorii kullanilirken [25], Zhong vd. ¢aligmasinda ise akill
telefonun hem ivmedlger hem de jiroskop sensorleri
kullanmilmistir [26]. Giyilebilir sensor bilgileri kullanilarak
yiirilylis biyometrisine dayanan kullanict dogrulama icin
birgok yaklagim Onerilmistir [26-28]. Weiss vd. ¢calismasinda
telefonun dahili ivmedlger sensor bilgilerinden elde edilen
43 istatistiksel 6znitelikler kullanilarak boy, kilo ve cinsiyet
gibi yumusak biyometrik dzellikler belirlenmistir [29]. Diger
bir ¢alismada Jain vd. CT i¢in akilli telefonun hizélger ve
jiroskop sensorlerinin  yakaladigi bilgi kombinasyonu
kullanilmustir [30]. Ankita vd. caligmalarinda ise, akilli
telefonlarin yerlesik sensorlerinden elde edilen yiiriiyiis
verilerini kullanarak CT i¢in bir yaklagim gelistirmislerdir.
Sensér isaretlerinin  histogramlarina  ait istatistiksel
oznitelikler kullanilmistir. Onerilen yaklagimin performanst,
iki farkli akilli telefon kullanilarak toplanan veri setleri
iizerinde degerlendirilmistir. Bu veri kiimeleri 109 denekten
toplam 654 yiiriiylis verisi icermektedir. Deneysel sonuglari,
onerilen yaklagimin smiflandirma dogrulugunun mevcut
yontemlerden daha yiiksek oldugunu gosterdiklerini
belirtmislerdir. Ayrica, iki farkli akilli telefon kullanilarak
toplanan yiiriiyiis verileri lizerinde yapilan deneylerden elde
edilen sonuglar, CT igin Onerilen algoritmanin
performansinin  iki  veri setinde tutarli  oldugunu
gostermislerdir [31]. Bu ¢aligmalarin yani sira CT i¢in insan
hareketlerinin kullanildigi ¢aligmalar da bulunmaktadir [32-
35]. Kamile Nur Sevig yapmis oldugu tez ¢alismasinda cep
telefonundaki ivmedlgeri kullanarak cinsiyet tespitinin
basariyla gergeklestirildigini belirtmistir [32].

Bu ¢aligmada kisilerin farkli bolgelerine takilan sensorlerden
elde edilen fizyolojik isaretler kullanilarak CT
gerceklestirilmistir. Bu amagla ti¢ (3) farkli 6znitelik ¢ikarim
yaklagimi Onerilmistir. Sensorlerden elde edilen isaretlere
Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler (1B-YIO), Bir Boyutlu
Saglam  Yerel Ikili  Oriintiler (1B-SYIO) ve
Agirliklandirilmis Bir Boyutlu Saglam Yerel ikili Oriintiiler
(A-1B-SYI0) yontemleri ile isaretlere  doniisiim
uygulanmigtir. Doniisiim islemlerinden sonra yeni olusan
isaretlerden istatistiksel Oznitelikler (ortalama, standart
sapma, enerji, entropi, korelasyon, ardisik mutlak farklar,
basiklik, carpiklik, medyan, minimum, maksimum ve
varyasyon katsayisi) elde edilmistir. Bu Oznitelikler
kullanilarak farkli makine Ogrenmesi yontemler ile
smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Elde edilen
sonuglara bakildiginda énerilen yeni yaklasimlar sayesinde
sensor igaretleri kullanilarak CT isleminin yiiksek bir basari
orant ile gergeklestirildigi belirlenmistir.
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Bu calismada, ilk kisimda ¢alisma konusu hakkinda literatiir
caligmasi ve cinsiyet tanima i¢in genel bilgiler sunulmustur.
Ikinci kisimda, calismada kullanilan veri seti hakkinda
bilgiler verilmistir. Ugiincii kisimda, onerilen 6znitelik
¢ikarim yaklasimlari, elde edilen istatistiksel 6znitelikler ve
CT’a sistemi agiklanmistir. Dordiincii kisimda, elde edilen
sonuglar ayrintili olarak verilmistir. Besinci kisimda ise
sonuglar tartisilmistir.

2. VERI SETI (DATA SET)

Bu caligmada 6nerilen yontemleri test etmek i¢in UCI veri
tabaninda paylasilan “Daily and Sports Activities Data Set”
veri seti kullanilmigtir [12-13]. Veri seti, 19 hareket
(aktivite) i¢in 8 farkli (4 erkek-4 kadin) kiginin belirli
noktalarina (viicudun gogiis hizasina, sag el bilegine, sol el
bilegine, sag bacaga ve sol bacaga) takilan sensorlerden elde
edilmistir. Sensor isaretleri 5 dakika boyunca deneklerin
belirlenen hareketleri yapmasi ile kayit altina alinmugtir.
Daha sonra 5 dakikalik veriler 5’er saniyelik segmentlere
(pargalara) ayrilmistir. Her kisi i¢in her harekete ait 60 kayit
bulunmaktadir. Toplamda 19x8x60=9120 kayit
bulunmaktadir. Bu 19 hareket Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan 19 farkli hareket
(19 different motion)

Eifffet Hareket Adi

Hl oturma hareketi

H2 ayakta durma hareketi

H3 sirt iistll yatma hareketi

H4 sag tarafa yatma hareketi

H5 merdiven ¢ikma hareketi

H6 merdiven inme hareketi

H7 asansorde ayakta durma hareketi

HS asansor hareket halindeyken ayakta durma
hareketi

H9 otoparkta yiiriime hareket

H10 4km/s hizla yere paralel kosu bandinda
yiiriiyiis hareketi

H11 4km/s hizla yere 15 derecelik a1 ile kosu
band yiiriiyiis hareketi

HI12 8km / saat'lik hizla kogsma hareketi

HI13 step egzersiz yapma hareketi

H14 eliptik bisiklet hareketi

H15 yatay pozisyonda bisiklet siirme hareketi

Hl16 dikey pozisyonda bisiklet siirme hareketi

H17 kiirek ¢ekme hareketi

H18 sigrama hareketi

HI9 basketbol oynama hareketi

Calismada kullanilan her sensér linitesinin i¢inde {i¢ eksenli
bir ivmedlger, li¢ eksenli bir jiroskop ve ii¢ eksenli bir
manyetometre bulunmaktadir. Her biri {i¢ adet ii¢ eksenli
cihaza sahip bes adet sensor birimi oldugu i¢in, her bir sensér
iinitesinden toplam dokuz adet isaret kaydedilmektedir.
Kaydedilen 9 isaret sirasiyla X,Y,Z ivmedlger, jiroskop ve
manyotemetre bilgilerini igermektedir. Bu ¢aligmada
kullanilan sensor verileri asagidaki Seki 1°de oldugu gibi
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deneklere takilarak belirlenen hareketlerin yapilmasi
sonucunda elde edilmistir [33].

Sekil 1. Sensorlerin viicudun 5 farkli bélgesine takilmasinin

ve veri toplama sisteminin gdsterimi
(Display of the sensors in the 5 different regions of the body and the data
collection system)

3. METOT (METHOD)

3.1. Bir Boyutlu Yerel Ikili Oriintiiler

(One-Dimensional Local Binary Patterns )

Bu galigmada, genellikle iki boyutlu olarak goriintii islemede
yaygm bir sekilde kullamlan yerel ikili oriintiiler (YIO)
yontemi tek boyutlu hale getirilerek ham isaretlerden
Oznitelik ¢ikarim yontemi olarak gelistirilmistir [36]. Bu
amagla, c¢esitli sensor gruplarindan kayit edilen igaretler
analiz edilerek bu isaretlerdeki 6znitelikler gelistirilen Bir (1)
Boyutlu Yerel Ikili Oriintii (1B-YIO) yontemi kullanilarak
cikarilmistir. Asagidaki Sekil 2’de 1B-YIO yéntemi ile
Oznitelik ¢ikarim agamalar1 adim adim anlatilmsgtir.

Sekil 2’de gosterildigi gibi isaret iizerindeki her nokta
kendisinden 6nce ve sonraki komsulari ile karsilastirilarak
1B-YIO operatérii olusturulmaktadir. Karsilastirma sonucu
elde edilen ikili dizge daha sonra onlu tabana cevrilerek her
nokta igin 1B-YIO etiketleri elde edilmektedir. Ikili dizge
olusturmak i¢in P kadar komgu alinmaktadir. Daha sonra, P.
merkez isaretin Oncesinde ve sonrasinda P/2 kadar nokta
alinmaktadir (Sekil 2(b)). P=8 i¢in merkez noktanin (P.)
oncesinde (P, P1, P2, P3) ve sonrasinda (P4, Ps, Pg, P7) kadar
komgu degerin alinmasi Sekil 2(c)’de gosterilmistir. Tim
komsular merkez nokta ile karsilastirilmaktadir. Eger komsu
(Pi) deger merkez (P.) degerden biiyiikk ise “1” diger
durumlarda “0” olarak etiketlenmektedir (Sekil 2(c)).
Kargilagtirma iglemi Es. 1 ile igaret {izerindeki tiim noktalar
icin gerceklestirilmektedir. P, ve P; ham isaret tizerindeki bir
noktalar olmak iizere, 1B-YIO Es. 1, Es. 2 ile elde
edilmektedir.

t=P-Pc @)
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Sekil 2. 1B-Y10 kullamilarak dznitelik gikarimi a) ham sensdr isaretlerine ait bir boliim b) isaretlere ait degerler c) merkez

degerin komsu degerlerle karsilastirilarak ikili dizginin olusturulmasi d) onlu taban karsiligi
(Feature extraction using the 1D-LBPs (a) a section of raw sensor signals (b) values of signals (c) the creation of a binary string by comparing the central
value with the neighboring values (d) decimal base)

7 s Lt=0
1B-YIO(x)=Y F()2"" burada F(t)= @)
o 0,1<0

Burada sirayla P; ve P. komsu degerler ile merkez degeri
gostermektedir. Es. 1 ile ikili dizge olusturulduktan sonra bu
ikili deger onlu tabana gevrilerek P, degerin 1B-YIO degeri
olarak etiketlenmektedir (Sekil 2(d)). Bu islemler isaret
boyunca tim noktalar igin gergeklestirilir. Sekil 2’deki
islemler tiim isaretlere uygulandiginda isaret degerleri O ile
255 arasinda degisen degerlere doniismektedir. Bu degerler
yerel ikili Oriintiiler olarak isimlendirilmektedir. Bu
degerlerin her birine ait frekans degeri bir oOriintiiyli ifade
eder. 1B-YIO isaretin histogram alindiginda 256 adet farkli
Orlintiiniin oldugu goriilebilir.

3.2. Bir Boyutlu Saglam Yerel Iki Oriintiiler
(One-Dimensional Robust Local Binary Patterns)

1B-YI0 yonteminin isaretlerdeki giiriiltiiye daha duyarli hale
getirmek i¢in bu boliimde yeni bir yaklagim 6nerilmistir. Bu
yaklagim Zhao vd. [37] goriintii siniflandirma i¢in 6nerdikleri
yerel ikili Oriintiiler tabanli yaklagimlarindan gelistirilmistir.
Isaret iizerindeki ele alman merkez deger (P.) ile komsular
(Po, Pi, P2, P3, P4, Ps, Ps, P7) icin ortalama bir deger
hesaplanmaktadir. Bu ortalama deger, merkez deger ile
komsular arasindaki giriiltiiniin  etkisini  diigiirecektir.
Onerilen 1B-SYI0 yaklasimi igin operatér Es. 3, Es. 4 ve Es.
5 ile hesaplanmaktadir. Bu yontemde isaretlerdeki giiriiltiiye

daha duyarli hale getirmek i¢in merkez deger (P.) yerine
pencere i¢ine giren tiim igaretlerin ortalama degeri (Es. 3)
kullanilmugtir.

,
P+ P
ORT = — =0 3)
9
t=P-ORT )

’ _ L,t=0
1B-SYIO(x) =Y F(1)2"" burada F(t)= (%)
oy 0,6<0

3.3. Agwhiklandiriimig Saglam Yerel Iki Oriintiiler
(Weighted One-Dimensional Robust Local Binary Patterns)

Bu yontemde isaretlerdeki giiriiltiiniin etkisini azaltmak igin
merkez deger (P.) komsu degerlere gore agirliklandirilnustir.
Merkez degerin etkisi komsu degerlere gore Es. 6, Es. 7, Es.
8, Es. 9 ve Es. 10 ile hesaplanmistir. Merkez deger
agirhiklandirma isleminden sonra diger asamalar 1B-YIO
islemleri gibidir.

ORT = — =0 (©6)
9
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- L 7
OR
7
aP, + Y P,
WPe =——1=0 )
8+a
t=P; - WPc )
7 >
A-1B-SYIO(x)=Y F(1)2""  burada Fayﬁﬁi;g (10)

i=0

Burada & merkez degerin komsu degerler ile merkez degerin
ortalamalar1 tlizerindeki etkisini belirten parametredir. WPc
(Weighted P,) ise merkez degerin komsu degerler iizerindeki
agirhigini belirtmektedir.

3.4. Istatiksel Oznitelikler (Statistical Features)

Veri madenciligi ve makine 0grenmesi ¢6ziimlerinin en
onemli On asamalarindan biri yapilacak analizde
kullanilacak Ozniteliklerin belirlenmesidir [38]. Ciinkii
Oznitelikler kullanilarak farkli metotlarin test edilmesi
(karsilagtirilmast) sayesinde sonuglarin yorumlanmasi ve
calismanin karakterize edilmesi daha kolay bir hale
doniismektedir [38-40]. Bu ¢alismada, belirtilen S isaretinin
uzunlugu N olmak iizere, bu isarete yukaridaki 1B-YIO
yontemler uygulandiktan sonra olusan yeni isaretin
tizerindeki degerleri X={X, X3, ...., Xy} oldugunu varsayarak
bu isaretten elde edilen istatistiksel 6znitelikler Tablo 2°de
verilmigtir.

3.5. Performans 0l¢12tleri (Performance criteria)

Calismada onerilen yontemlerin performansini gostermek
icin dogruluk, hassaslik, hatirlatma ve f-Olgiitleri

Tablo 2. Isaretlerden elde edilen istatistiksel dzellikler (Statistical properties obtained from signals)

No Oznitelik Formiil
1 Ortalama
2 Standart Sapma
3 Enerji
4 Entropi
5 Korelasyon
6 Ardigik mutlak farklar
( 1 & 3/2
_ 7Z(Xl _f1)3
7 Basiklik 7Y A}’éN - D N
- - _ £1\2
L v Z(X /D
1<
Vol IS
Q _ - x=1 _
8 Carpiklik .f8—(N72)(N73) W+ 5 ) 3|+6
T2 K=
x=1
9 Medyan F9=m+1)/2 .ci eleman
10 Minimum f10:min{X1, Xz, Xj, X4....XN}
11 Maksimum fl1=max{ X;, Xo, X3, X4... Xn }
12 Varyansyon katsayisi f2= %
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kullanilmistir. Bu basar1 6lgiitleri asagidaki Es. 11, Es. 12,
Es. 13 ve Es. 14 de oldugu gibi hesaplanmaktadir [40].

TP+TN

Dogruluk(Accuracy) = P —— (11)
Kesinlik(Precision) = TP /(TP + FP) (12)
Duyarlilik(Recall) = TP /(TP + FN) (13)
F — Olciitii(F — Measure) =

2(Recall * Precision)/(Recall + Precision) (14)

Bu denklemlerde T, F, P ve N sirasiyla dogruyu, yanlisi,
pozitifi ve negatifi ifade etmektedir. Ornegin, TP dogru
smiflandirilan  pozitif 6rnek sayisini; FN ise yanlis
siniflandirilan negatif 6rnek sayisini1 gostermektedir.

e Dogruluk: Basarmin tespiti i¢in kullanilan en popiiler ve
basit yontemdir ve bu oran dogru siniflandirilmis (TP+TN)
ornek sayisinin, toplam 6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN)
orant olarak tanimlanmaktadir.

o Kesinlik: Smiflandirict sonucunun kesinlik derecesini
verir. Pozitif olarak etiketlenen 6rneklerin sayisinin (TP)
pozitif olarak siniflandirilmis toplam orneklere (TP+FP)
oranidir.

e Duyarlilik: Pozitif olarak etiketlenmis orneklerin (TP)
gercekten pozitif olan drneklerin (TP+FN) toplam sayisina
oranidir.

e F-Olgiitii: Kesinlik ve duyarlilik metrikleri kullamilarak
hesaplanmaktadir. Sistemin, kesinlik ve ya duyarlilik
yoniine dogru optimize edilmesinde kullanilmaktadir.

3.6. Onerilen Cinsiyet Tanima Sistemi
(Proposed Gender Identification System)

Bu ¢alismada Onerilen cinsiyet tanima sistemi Sekil 3’te
gosterilmistir. Onerilen sistem 5 asamadan olugmaktadir. Her
asamada gerceklesen iglemler agsagida kisaca 6zetlenmistir.

¢ Blok 1-2: Bu agsamada kisilerin 5 farkli bolgesine takilmig
ivmedlcer, manyetometre ve jiroskop sensorlerinden
isaretler Ol¢lilmiistiir. Belirlenen 19 farkli hareket igin
isaretler elde edilmistir.
eBlok 3: Bu asamada elde edilen isaretlere 1B-YIO, 1B-
SYIO ve A-1B-SYIO déniisiimler uygulanmistir. Bu
doniisiimler sonucunda farkli isaretler olusmaktadir. Bu

isaretler tiizerindeki tiim degerler 0-255 arasindaki
degerlerden olugsmaktadir.

e Blok 4: Bu asamada yeni olusan 1B-YIO, 1B-SYIO ve A-
1B-SYIO isaretlerin histogramlari olusturulmaktadir.

¢ Blok 5: Bu blokta histogramlardan istatistiksel 6znitelikler
elde edilmektedir. Bu 6znitelikler Tablo 2’de verilmistir.

e Blok 6: Istatistiksel dznitelikler kullanilarak Karar Destek
Vektorleri (Support Vector Machine, SVM (radial basis
¢ekirdek fonksiyonu)), Random Forest( RF), Yapay Sinir
Aglart (YSA), K en yakin komsu (Knn (K=3)) gibi farkli
makine 6grenmesi yontemler ile 10 katl ¢apraz gegerlilik
testine gore siniflandirma iglemleri ger¢eklestirilmistir.

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Calismada kullanilan veri seti 4 erkek ve 4 kadin bireyden 19
farkli hareket icin elde edilen isaretlerden olusmaktadir. Her
harekete ait isaretlerin uzun (5 dakikalik kayitlar) olmasimdan
dolay1 isaretler 60 segmente (5’er saniyelik kayitlara)
boliinmiistiir. Dolayisiyla veri seti 19x8x60=9120 isaretten
olusmaktadir. Oncelikle isaretlere 1B-YIO, 1B-SYIO ve A-
1B-SYIO yontemleri uygulanarak, olusan yeni isaretlerden
istatistiksel Oznitelikler ¢ikarilmustir. Onerilen yontemlerin
isaret lizerindeki etkisi asagidaki 6rnekte verilmigtir. Oturma
aktivitesi i¢in kadin ve erkek deneklere takili ayni sensérden
(ivme sensorii X ekseni) l¢iilen isaretlere 1B-YIO, 1B-SYIO
ve A-1B-SYIO uygulandiktan sonra elde edilen yeni isaretler
Sekil 4 ve Sekil 5’te verilmistir.

Sekil 4’te erkek deneklerin govde bolgesine takili ivme
sensoriiniin X ekseninden elde edilen isaretler ve bu igaretlere
nerilen ydntemlerin uygulanmasi sonucu olusan 1B-YIO
isaretler goriilmektedir. Isaretlere bakildiginda 1B-YIO ile
elde edilen isaretin diger 1B-SYIO ve A-1B-SYIO
isaretlerinden farkli oldugu goriilmektedir. Bunun yani sira
1B-SYIO ve A-1B-SYIO isaretleri cok kiigiik farkliliklar ile
birebirinden  farkliik  gostermektedir.  Cinsiyetlerin
ayristirilmasi i¢in farkli Oriintiilerin elde edilmesi dnemli
olmaktadir. Sekil 5°te kadmn i¢in ayni sensér ve ayni eksen
icin Olgiilen isaretler verilmistir. Kadin ve erkek igin bu
isaretlerin birbirinden ayrigtig1 goriilebilir. Cinsiyet tanima
icin ¢ikartlan znitelikler ile RF, Knn, YSA ve SVM gibi
farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak 10-katli
capraz gegerlilik testine gore siniflandirma iglemleri
gerceklestirilmistir.  Smiflandirma agsamasinda Weka agik
kaynak kodlu yazilm kullanilmistir. 1B-YiO, 1B-SYIO ve
A-1B-SYIO  isaretlerinden elde edilen 6znitelikler
kullanilarak g6zlenen basari oranlar1 Tablo 3’te verilmistir.

@ Oznitelik ¢ikarim asamalar
WA RARY 1B-5Yi0 HESLL S . 8
E (L At d i \_' Ve SYIO ve istatistiksel Siniflandirma “
V 1| i | AR A-1B-YIO Oznitelikler Metodu @)
\ \ l w et Histogramlari ) ?\
“~ - - U
Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5 Blok 6

Sekil 3. Cinsiyet Tanima Sistemi (Gender Identification System)
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Sekil 5. Kadn igin oturma hareketine ait isaretler a) Orijinal isaretler b) 1B-YIO isaretler ¢) 1B-SYIO isaretler d) A-1B-
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Tablo 3’e bakildiginda en yiiksek basar1 oram A-1B-SYIO
doniigiimii ile elde edilen isaretlerden ¢ikarilan 6znitelikler ile
gozlenmistir. Basar1 oran1 %97,28 olarak Knn siniflandirma
metodu ile elde edilmistir. A-1B-SY10O déniisiimii ile cinsiyet
tamma icin 1B-YIO ve 1B-SYIO yontemlerine gore daha
ayristirict  Oznitelikler saglanmistir. Genel olarak diger
siiflandirma metotlart ve 6znitelik ¢ikarim yontemleri i¢in
de yiiksek basar1 oranlar1 gozlenmistir. Kullanilan
simiflandirma metotlar1 arasinda en basarili Knn metodu
oldugundan diger smiflandirma denemelerimizde Knn
metodu kullanilmistir. A-1B-SYIO 6znitelikler kullanilarak
Knn ile gozlenen performans dlgiitleri Tablo 4’te verilmigtir.

Tablo 4’e¢ bakildiginda kadin tanima oraninin (TP
Oran1=%97,9) erkek tanima oranma (TP Oran1i=%96,7) gore
daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

Hangi hareketin CT’da daha etkin oldugunu belirtmek i¢in
her hareket igin siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir.
Veri setindeki 19 farkh hareket icin 1B-YIO, 1B-SYIO ve
A-1B-SYIO 6znitelikler kullamlarak Knn ile elde edilen
sonuglar Tablo 5’te gosterilmistir. Tablo 5’e bakildiginda

onerilen Oznitelik ¢ikarim yontemleri ile CT ig¢in yiiksek
sonuglar elde edildigi gorilmektedir. H9 (otoparkta
yiirtime), H10 (kosu bandi iizerinde yiiriime), H11 (kosu
bandi iizerinde 15 derece egimli yiirime), H12 (kosu
bandinda kosma), H13 (step lizerinde egzersiz) ve H18
(sigrama) hareketleri i¢in tiim Oznitelik gruplart ile %100
basari elde edilmistir. En diisiik bagar1 H7 (asansérde ayakta
durmak) ve HS8 (asansdrde dolagmak) hareketleri igin
gozlenmistir. Asansérde ayakta durmak ve ylirlime
hareketlerin yerde ayakta durma ve yiirlime hareketlerinden
CT’da farkli sonug iiretmesi ilging bulunmustur. Oznitelik
gruplarinin ortalama basarisina bakildiginda en yiiksek
basar1 A-1B-SYIO ile %97,71 olarak gézlenmistir. Ancak
diger yontemlerin de CT igin kabul edilebilir yiiksek
sonuglar iirettigi goriilmektedir. Sensor isaretlerinden Tablo
2’de belirtilen 12 adet istatistiksel 6znitelik ¢ikartilmistir. Bu
istatistiksel Ozniteliklerin her birinin CT’da etkinligini
belirtmek i¢in her biri igin ayr1 ayri simiflandirma iglemleri
gerceklestirilmistir. 1B-YIO, 1B-SYIO ve A-1B-SYIO
oznitelik gruplart i¢in Knn ile elde edilen basari oranlari
Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 3. Cinsiyet tanima basari oranlari (%) (Gender identification success rates (%))

isaretler Veri Boyutu SVM Knn YSA
IB-YIO 9120x541 92,44 93,07 96,04 89,41
1B-SYIO 9120x541 93,77 95,25 96,72 91,27
A-1B-SYIO 9120x541 94,29 96,49 97,28 92,10

Tablo 4. A-1B-SYIO 6znitelikleri igin Knn performans dlgiitleri sonuglari (Knn performance metrics results for W-1D-RLBPs features.)

Cinsiyet TP Oran (TP Rate) fIfPCI){thne) (};’iisc?zﬁ)l;) Duyarlilik (Recall) fFFI)\EF;[;Iure)

Erkek 0,967 0,021 0,978 0,967 0,973

Kadmn 0,979 0,033 0,967 0,979 0,973

Ortalama 0,973 0,027 0,973 0,973 0,973
Tablo 5. Hareketlere Gore Cinsiyet Tanima (Gender identification based on movements)

Hareket #Oznitelik 1B-YIO(%) 1B-SYIO(%) A-1B-SYIO(%)

HI 540 94,58 97,92 97,92

H2 540 92,29 98,54 98,96

H3 540 90,63 90,42 95,83

H4 540 92,50 97,92 98,54

H5 540 99,79 100 100

H6 540 98,96 99,38 99,38

H7 540 86,88 85,63 86,67

H8 540 84,58 87,08 87,08

H9 540 100 100 100

H10 540 100 100 100

HI11 540 100 100 100

HI12 540 100 100 100

H13 540 100 100 100

H14 540 99,79 100 100

H15 540 99,79 100 100

Hl6 540 99,79 99,79 99,58

H17 540 99,58 99,58 99,79

H18 540 100 100 100

HI19 540 88,54 91,88 92,71

Basar1 Ortalamasi 96,20 97,27 97,71
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Tablo 6’ya bakildiginda en basarili Gzniteligin entropi
oldugu gorillmektedir. 3 Oznitelik grubu igin de entropi
Ozniteligi kullanilarak yiiksek sonuglar gézlenmistir. Sadece
entropi 6zniteliklerin kullanilmas: ile 1B-YIO icin %94,56,
1B-SYIO i¢in %97,05 ve A-1B-SYIO icin ise %97,06 basar
gozlenmigtir. En basarisiz Oznitelik ise ortalama ve
minimum  Ozniteliklerinin -~ oldugu  Tablo  6’dan
goriilmektedir. Oznitelik grubu olarak ise A-1B-SYIO ile
1B-YIO ve 1B-SYiO 6znitelik gruplarina gére daha basarili
bulunmustur.  Genellikle A-1B-SYIO yéntemi tiim
siniflandirma islemlerinde CT’da diger yontemlere gore
daha etkin 6znitelikler sagladig: tespit edilmistir.

Veri seti ivmedlger, jireskop ve manyotemetre
sensorlerinden elde edilen isaretlerden olugsmaktadir. 5 birim
sensOr grubunun tiimiinde birer adet ivmedlger, jireskop ve
manyotemetre sensorleri bulunmaktadir. Her sensor tiirii esit
sayida kullanilmistir. Sensor tiiriine gore elde edilen bagari
oranlar1 Tablo 7’de gosterilmistir.

Tablo 7°den goriildiigii gibi en basarili sonuglar ivmedlcer
sensoriinden elde edilen 6znitelikler ile elde edilmistir. En
yiiksek basar1 oranlari A-1B-SYIO &znitelik grubu ile
gbzlenmistir. A-1B-SYIO ile elde edilen dznitelik grubunu
kullanarak %91,33 basar1 gdzlenmistir. Sensor tiirlerine gore

de A-1B-SYIO ile elde edilen dznitelikler diger 1B-YIO ve
1B-SYIO yontemleri ile elde edilen 6zniteliklere daha
bagarili sonuglar gdzlenmistir.

Sensorler kigilerin gévde (gdgiis hizasi), sag-sol kollar ve
sag-sol bacaklara baglanmistir. Bolgelerin CT {iizerinde
etkisini belirtmek igin her bdlgeden elde edilen isaretler
kullanilarak 6znitelik gruplari olusturulmustur. Bolgelere
gore 1B-Y10, 1B-SYIO ve A-1B-SYIO 6znitelik gruplarinin
Knn ile basar1 oranlar1 Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8’de goriildiigii gibi CT i¢in en iyi 6znitelikler gdvde
(g6giis hizasi) boliimiindeki sensorlerden elde edilmistir.
Govde boliimiinden elde edilen isaretler CT i¢in daha ayirt
edici bilgiler saglanistir. A-1B-SYIO yéntemi ile elde edilen
Oznitelik grubu, diger yontemler ile elde edilen &znitelik

gruplarindan daha basarili sonuglar elde edildigini
gOstermistir.
Onerilen  6znitelik ¢ikarim  yaklasimlarin  basarisini

belirtmek i¢in ayni isaretlerden hem zaman hem de frekans
diizleminde elde edilen 6znitelik gruplari ile de karsilagtirma
islemleri  gergeklestirilmigtir.  Frekans ve  zaman
diizleminden Tablo 2’de belirtilen &znitelikler elde
edilmistir. Elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 6. Ozniteliklere Gore Cinsiyet Tanima (Gender Identification according to features)

Oznitelik #oznitelik 1B-YIO 1B-SYIO A-1B-SYIO
Ortalama 45 86,88 88,54 88,72
Standart Sapma 45 92,27 92,27 96,29
Enerji 45 92,17 96,05 96,04
Entropi 45 94,56 97,05 97,06
Korelasyon 45 92,57 96,45 96,12
Ardisik mutlak farklar 45 86,27 91,27 91,39
Medyan 45 84,58 84,58 83,68
Basiklik 45 91,78 94,48 94,47
Carpiklik 45 90,99 91,61 91,92
Minimum 45 84,58 84,58 84,13
Maksimum 45 89,14 95,03 95,22
Varyansyon katsayisi 45 93,93 96,92 96,91
Basar1 Ortalamasi 89,98 92,40 92,66

Tablo 7. Sensor Tiirlerine Gore Cinsiyet Tanima (Gender Identification by Sensor Types)

Sensdr Tiirii #dznitelik 1B-YIO 1B-SYIO A-1B-SYIO
Ivmeolger 180 90,01 91,07 91,33
Jiroskop 180 86,83 86,71 89,21
Manyotemetre 180 88,66 89,31 89,43
Basar1 Ortalamasi 88,502 89,031 89,99

Tablo 8. Sensor Baglanti Bolgesine gore Cinsiyet Tanima (Gender Identification by Sensor port)

Baglant1 Bolgesi #oznitelik 1B-YIO 1B-SYIO A-1B-SYIO
Govde (Gogiis hizasi) 108 86,43 87,46 87,46
Sag Kol 108 83,90 85,24 85,46
Sol Kol 108 82,79 83,17 83,88
Sag Bacak 108 83,34 82,39 84,49
Sol Bacak 108 83,03 84,23 86,34
Basar1 Ortalamasi 83,90 84,50 85,52
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Tablo 9. Zaman ve Frekans Diizleminde Cinsiyet Tanima (Gender Identification on Time Domain and Frequency Domain)

Oznitelik Grubu ~ #dznitelik  Basar1 (Accuracy) (}lizscizi)lil) &};Zrllll)hk Fl;g\/lk;;tsuure)
1B-YIO 540 96,04 0,96 0,96 0,96
IB-SYIO 540 96,72 0,97 0,97 0,97
A-1B-SYIO 540 97,28 0,97 0,97 0,97
Zaman Diizlemi 540 89,43 0,89 0,90 0,89
Frekans Diizlemi 540 95,27 0,95 0,95 0,95

Tablo 9’a bakildiginda 6nerilen 6znitelik ¢ikarim yontemleri
ile elde edilen istatistiksel 6znitelikler ile zaman ve frekans
diizleminden elde edilen Ozniteliklere gore daha yiiksek
basar1 elde edildigi gozlenmistir. Bu ¢alismada 6nerilen 1B-
YiO, 1B-SYIO ve A-1B-SYIO 6znitelik cikarim metotlari
CT’da frekans ve zaman diizleminin sagladig: istatistiksel
Ozniteliklere gore ¢ok daha bagarili bulunmustur. Ayrica
frekans diizleminde isaretlerden elde edilen Ozniteliklerin
CT’da zaman diizleminde ayni isaretlerden elde edilen ayni
Ozniteliklere gore daha basarili bulunmustur.

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Son yillarda, giderek artan sayida arastirmaci biyometrik
kimlik sistemlerinin performansini arttirmak igin insanlarin
yas, cinsiyet ve etnik kokenleri gibi yumusak biyometrik
ozelliklerine odaklanmislardir. CT; demografik analiz,
insan-makine etkilesimleri gibi ¢esitli alanlarda potansiyel
uygulamalara sahiptir. Bir kisinin yiiziine bakilarak, onu
dinleyerek veya yiiriiyiisiinii izleyerek cinsiyeti hakkinda
kolayca bilgi sahibi olunabilir. Ancak bilgisayar
sistemlerinde birinin cinsiyetini belirlemek hala zor bir
problemdir. Bu ¢alismada sensor isaretleri kullamilarak CT
islemi gergeklestirilmistir. Bu amagla sensér isaretleri
kullanilarak  1B-YIO, 1B-SYIO ve A-1B-SYIO yeni
oznitelik c¢ikarim yaklasimlar1  6nerilmistir.  Onerilen
yaklagimlar ile elde edilen Oznitelikler farkli makine
Ogrenmesi yontemleri ile siniflandirilmigtir. En basarilt
siniflandirma metodu Knn olarak gozlenmigtir. Knn
kullanarak 6nerilen yaklagimlar ile siras1 ile %94,04, %96,72
ve %97,28 basar1 oranlari elde edilmistir. A-1B-SYIO
yontemin CT i¢in diger iki yonteme gore daha etkin
Oznitelikler sagladigi tespit edilmistir.

Ayrica, ¢aligmada veri setinde gergeklestirilen tim
hareketler ayr1 ayri CT gergeklestirilmistir. Tiim hareketler
icin kabul edilebilir yiiksek basar1 oranlar1 gozlenmistir. H9
(otoparkta yiirime), H10 (Kosu band1 iizerinde yiiriime),
H11 (Kosu band: iizerinde 15 derece egimli yiirtime), H12
(Kosu bandinda kosma), H13 (Step lizerinde egzersiz) ve
H18 (sigrama) hareketleri igin tiim Oznitelik gruplart ile
%100 basar1 elde edilmistir. En diisiik bagar1t H7 (asansorde
ayakta durmak) ve H8 (Asansorde dolagmak) hareketleri i¢in
gozlenmistir.

1B-YIO, 1B-SYIO ve A-1B-SYIO yéntemlerinin
uygulandig1 sensor igaretlerinden 12 farkli istatistiksel
Oznitelik hesaplanmigtir. Hangi 6zniteligin etkin oldugunu

belirtmek i¢in yapilan denemelerde sadece entropi 6zniteligi
ile %97,06 gibi yiiksek bir basar1 oran1 gézlenmistir.

Bunun yaninda ivmedlger, jireskop ve manyotemetre
sensorlerin CT fizerinde etkisini belirtmek i¢in her sensér
tiird i¢in smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Sirasi ile
%91,33, %89,21 ve %89,43 basari oranlar1 gdzlenmistir. Bu
ic sensor tirliniin birlikte kullanilmasi daha uygun
bulunmustur.

CT i¢in sensorlerin baglh oldugu bolgelerin etkisi diger bir
deyisle isaretlerin elde edildigi bolgelerin etkisi ayrica
incelenmistir. Govde (gdgiis hizasi) boliimiinden gozlenen
isaretlerin CT’da kollar ve bacaklara gore daha etkin
Oznitelikler sagladig1 gorillmiigtiir.

Ayrica bu calismada, Onerilen yaklasimlarin basarisini
belirtmek i¢in ayni isaretlerden hem zaman hem de frekans
diizleminde elde edilen Oznitelik gruplart ile de
karsilastirilmistir. Onerilen 1B-YIO, 1B-SYIO ve A-1B-
SYIO éznitelik ¢ikarim metotlar1 CT’da frekans ve zaman
diizleminin sagladig istatistiksel 6zniteliklere gore ¢ok daha
basarili bulunmustur. Yapilan tiim denemelerde A-1B-SYIO
yaklagimin diger 1B-YIO ve 1B-SYIO yaklagimlardan daha
bagarili oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak dnerilen 6znitelik
¢ikarim yaklagimlarin CT i¢in etkin Oznitelikler sagladig:
goriilmiistiir. Onerilen yaklagimlarin  farkh isaretlere
uygulanabilecegi de diisiiniilmektedir.
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