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Öz: Yürüme, canlıların bilinen en eski aktivitelerinden biridir. Konum değiştirmek amacı ile insanların kas ve kemik 

sistemlerinin koordineli bir şekilde hareket etmesine yürüme denir. Yürüme biyometrik bir ölçüt olarak kabul edilmektedir. Bu 

yüzden yürüyüş analizi ile kişi tanıma, yaş belirleme, cinsiyet belirleme, nörolojik ve ortopedik hastalık tespiti gibi çalışmalar 

yapılabilmektedir. Bu çalışmada da giyilebilir yürüyüş analizi sensörü ile kişilerin sınıflandırılmasında sarmal modelli öznitelik 

seçme yöntemleri kullanılarak daha başarılı sınıflandırma başarı parametrelerinin elde edilmesi amaçlanmıştır. 7’si bayan 9’u 

bay olmak üzere toplam 16 farklı gönüllü kişinin yürüyüş parametreleri hesaplanarak yürüyüş veri seti oluşturulmuştur. Her 

gönüllüden 3 kez yürümeleri istenmiş olup toplam 48 yürüyüş ele alınmıştır. Kişi sınıflandırma başarı parametreleri k-en yakın 

komşuluk yöntemi kullanılarak hesaplanmış olup birini dışarıda bırak çapraz doğrulama yöntemi ile doğrulanmıştır. 

Sınıflandırma sonuçları ele alındığında 0,979 doğruluk oranı elde edilmiştir. Sonuçlar sınıflandırma başarı parametreleri ve 

sınıflandırma işlem süresi bakımından incelenmiş olup elde edilen sonuçlar çalışmanın sınıflandırma başarı parametreleri ve 

sınıflandırma işlem süresi bakımından ciddi oranda iyileştirmeler sağladığı gözlemlenmiştir. 

 

Anahtar kelimeler: Yürüyüş analizi, sarmal modelli öznitelik seçme, sınıflandırma, kişi tanıma. 

 

Improvement of Wearable Gait Analysis Sensor based Human Classification using Feature 

Selection Algorithms 

 
Abstract: Gait is one of the oldest known activity. It is called gait in the coordinated manner of muscle and bone systems of 

people with the purpose of changing position. Gait is considered a biometric criterion. Therefore, studies such as human 

identification, age determination, gender identification, detection of neurological and orthopedic diseases can be done by gait 

analysis. In this study, it is aimed to obtain more successful classification success parameters by using wrapper model feature 

selection methods in the human classification with wearable gait analysis sensor. Gait data set was created by calculating the 

gait parameters of a total of 16 different volunteers including 7 female and 9 male. For each volunteer, 3 different gait 

parameters were calculated and a total of 48 gait were discussed. Human classification success parameters were calculated by 

using k-nearest neighborhood method and the results was verified by leave one out cross-validation method. When the 

classification results are considered, 0.979 accuracy rate was obtained. The results were examined in terms of the classification 

success parameters and the processing time, the results obtained showed significant improvements in the classification success 

parameters and the classification process time. 

 

Key words: Gait analysis, wrapper feature selection methods, classification, human recognition. 
 

1. Giriş 

 

Yürüyüş, kas ve kemik sisteminin senkron bir şekilde hareket etmesi ile insanların konum değiştirebilmelerini 

sağlayan, insanlık tarihinin bilinen en eski aktiviteleri arasında sıralanmaktadır. Yürüyüş kişilerin boyu, kemik 

sistemi, kilosu, kas yapısı gibi birçok parametreye bağlı bir süreçtir. Bu yüzden yürüyüş de parmak izi [1, 2], göz 

irisi [3, 4], avuç içi çizgileri [5-7] gibi biyometrik bir ölçüt olarak kabul edilmektedir. Şekil 1'de bir yürüyüş 

döngüsünün fazları gösterilmiştir. Şekil 1'de de görüldüğü üzere yürüyüş döngüsü fazlardan oluşmakta ve her 

yürüyüş fazında yürüyüş parametrelerini etkileyecek durumlar gerçekleşmektedir. Bu durum yürüme olayının 

kişileri ayırt edebilecek kadar çok fazla farklı parametre hesaplanabileceğini göstermektedir. 

Yürüyüş analizi ile yürüyüşün o an hangi aşamada olduğu tanımlanabilir, yürüyüşün kinematik ve kinetik 

parametreleri belirlenebilir. Böylelikle elde edilen parametreler ile yürüyüş analizi ile kişi tanıma [9, 10], cinsiyet 

belirleme [11-13], yaş belirleme [14] problemleri ele alınabilmektedir. Yürüyüş parametrelerinin hesaplanmasının 

ardından parametreler ile kişi tanıma işlemi makine öğrenme yöntemleri tarafından yapılmaktadır [15]. Özellikle 

tıbbi karar verme çalışmalarında kullanılan yürüyüş veri setlerinde örnek sayısı az, nitelik sayısı oldukça fazladır 
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[16]. Bu açıdan bakıldığında yürüyüş verilerini, yürüyüş sayısının az olması ve nitelik sayısının fazla olması 

sebebiyle sınıflandırmak çok zordur. Bu yüzden yürüyüş analizlerinde öznitelik seçme algoritmaları çok önemli 

bir işlem adımıdır. Öznitelik seçme yöntemleri, niteliklerin sınıflarla ilişkisi fazla olanlarının seçilmesi ve bu 

nitelikler ile daha başarılı makine öğrenmesi gerçekleştirilmesini amaçlamaktadır.  

 

 
Şekil 1. Yürüyüş Döngüsü [8] 

 

Öznitelik seçme yöntemleri, filtre [17, 18], sarmal [19] ve gömülü [20] olmak üzere üç farklı model ile ele 

alınmaktadır. Filtre modelli öznitelik seçme yöntemleri işlem süreleri kısa fakat başarı oranı düşüktür. Sarmal 

modelli öznitelik seçme yöntemleri ise başarı oranı yüksek sonuçlar vermekte fakat işlem süresi oldukça fazladır. 

Gömülü öznitelik seçme yöntemleri ise bağımsız bir yöntem olmayıp zaten bir sınıflandırma yönteminin içinde 

gömülü olarak uygulanması ile gerçekleştirilir. 

Bu çalışmada yürüyüş analizi ile kişi tanıma için yeni bir veri seti oluşturulmuş ve oluşturulan veri setinde 

sınıflandırma başarı oranını iyileştirmek amacı ile sarmal modelli öznitelik seçme yöntemi uygulanmıştır. Bu 

amaçla 7 bayan 9 bay olmak üzere 16 kişinin yürüyüş verileri hesaplanmıştır. Sınıflandırma yöntemi olarak k-en 

yakın komşuluk yöntemi (k-NN), öznitelik seçme yöntemi olarak ise sarmal modelli öznitelik seçme yöntemi 

olarak meta sezgisel bir yöntem olan genetik algoritma kullanılmıştır. Sınıflandırma başarı parametreleri birini 

dışarıda bırak çapraz doğrulama yöntemi ile doğrulanmıştır. 

Çalışmanın ikinci bölümünde yürüyüş analizi üzerine literatürde yapılmış çalışmalara yer verilmiştir. Üçüncü 

bölümde, kullanılan veri setine ve makine öğrenme yöntemlerine değinilmiştir. Çalışmanın dördüncü bölümünde 

deneysel sonuçlar, beşinci bölümde ise elde edilen bulgular sunulmuştur. Son kısmında ise elde edilen sonuçlar 

değerlendirilmiştir. 

 

2. Literatür Çalışması 

 

Literatürde yürüyüş analizi ilgili tıbbi [21-24], toplumsal güvenlik [25, 26], spor [27] gibi birçok alanda 

uygulamalara rastlamak mümkündür. Tıbbi alanda yapılan yürüyüş analiz çalışmalarında, ortopedik [28] ve 

nörolojik [21, 22, 29, 30] hastalıkların teşhisi, tedavisi üzerine odaklanılmıştır. Toplumsal güvenlik alanında 

yapılan çalışmalar ele alındığında ise toplum kameraları analizi [26], şüpheli kişi tespiti [25] konularında 

yoğunlaşmıştır. Spor alanında ise genellikle sakatlık rehabilitasyonu [27] konularında çalışılmaktadır. 

Literatürdeki çalışmalar ele alındığında yürüyüş analizlerinin giyilebilir sensör [10, 30] ve laboratuvar 

ortamlarında [31] alınan veriler ile yapıldığı görülmektedir. Giyilebilir sensör ile yapılan analizler, laboratuvar 

dışındaki yürüyüşleri de analiz etmeyi ve kişinin günlük aktiviteleri sırasında yürüyüşü hakkında bilgi edinmeyi 

mümkün kılar. 

Giyilebilir sensörler ile yapılan yürüyüş analizlerinde, kişilerin ayak, diz ve bel gibi vücudun çeşitli 

uzuvlarına takılan sensör kullanılır. Bu sensörler jiroskop [32], akselerometre [33], kuvvet sensörleri [31], 

elektromiyografi [34] şeklinde sıralanabilir. Laboratuvar ortamında yapılan yürüyüş analizleri ise görüntü işleme 

yöntemlerini kullanan [35] ve sensörlü zemini kullanan [36] olmak üzere iki gruba ayırmak mümkündür.  

Kluge ve ark. [37] diz protezi takılan hastaların ameliyat sonrasındaki yürüyüşlerin nasıl değiştiğini 

belirlemek amacı ile yürüyüş analiz sensörü kullanmışlardır. Yapılan çalışmada diz protezi ameliyatından sonra 

hastaların adım süresi ve adım uzunluğu yürüyüş parametrelerinin etkilendiği gözlemlenmiştir. 

Raccagni ve ark. [38] idiyopatik ve atipik parkinson hastalarının yürüyüş analizlerini karşılaştırmış ve bu iki 

farklı tip parkinson hastalığının yürüyüş analizi ile birbirinden ayırt edebilmeyi amaçlamıştır. Yapılan çalışma 
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sonucunda atipik parkinson hastalarının adım uzunluğu ve yürüyüş hızı parametrelerinin idiyopatik parkinson 

hastalarına göre oldukça düşük olduğu tespit edilmiştir. 

Wang ve ark. [25] dış mekan kamera görüntülerinden silüet analizi yaparak kişileri tanımayı amaçlamışlardır. 

Böylelikle düşük hesaplama maliyeti ile canlı görüntülerde kişi tanıma işlemini gerçekleştirmişlerdir.  

Fathima ve Banu [39] kişilerin yürüyüş sırasında ayak bileği ile ayak arasında kalan açı bilgisini kullanarak 

kişi tanıma problemine farklı bir yaklaşım önermişlerdir. [39]'de en iyi başarı oranı %93,2 olarak hesaplanmıştır. 

Bu çalışmada oluşturulan veri seti ile kişi tanımada sınıflandırma başarı oranı ciddi oranda iyileştirilmiştir. 

Souza ve Stemmer [40] Microsoft firmasının ürettiği kinetic sensörünün ürettiği görüntüler ile 10 farklı 

kişinin yürüyüş parametreleri hesaplamıştır. Yapılan çalışmada sekiz farklı sınıflandırma algoritması kullanılmış 

olup kişi tanıma sınıflandırma başarı oranı ortalama %90,47 olarak hesaplanmıştır. Çalışmada sekiz farklı 

sınıflandırma yöntemi arasında en iyi sınıflandırma başarı oranı olarak %100 başarı oranı hesaplanmıştır. Bu 

çalışmada ise 16 farklı kişinin yürüyüş verilerinden öznitelik seçme yapılarak yapılan kişi tanıma 

sınıflandırmasında %97,92 başarı oranı sağlanmıştır. Bu iki çalışma arasında sınıf sayısı farkı gözönünde 

bulundurulduğunda bu çalışmada elde edilen sonuçların daha başarılı olduğu varsayılabilir. 

Nieto-Hidalgo ve ark. [41] kinetic sensörlerden elde ettiği RGB görüntüleri analiz ederek yürüyüşlerin normal 

veya normal olmayan diye sınıflandırmışlardır. Bu çalışmada ise yürüyüşler kişi baz alınarak sınıflandırılmıştır. 

Gümüşçü [10] ise yaptığı çalışmada 16 farklı kişinin yürüyüş verilerini sınıflandırmış ve %56,25 

sınıflandırma başarı oranı elde etmiştir. Bu çalışmada ise aynı veri seti kullanılarak sarmal modelli öznitelik seçme 

yöntemi kullanılmış olup sınıflandırma başarı oranı %97,92 gibi ciddi bir oranda arttırılmıştır.  

Bu çalışmada ise yürüyüş verileri kullanılarak kişi tanıma işlemi sarmal modelli öznitelik seçme yöntemi ile 

iyileştirilerek daha başarılı bir sınıflandırma yapılması amaçlanmıştır. Bunun yanında bu çalışmada kullanılan 

yürüyüş veri seti diğer araştırmacılar ile internet ortamında paylaşılarak konu ile ilgili çalışma yapmak isteyen 

araştırmacılara destek olunması amaçlanmaktadır. 

 

3. Materyal ve Yöntem 

 

3.1. Yürüyüş Veri Seti 

 

Bu çalışmada kullanılan veri seti 7’si bayan 9’u bay olmak üzere toplam 16 farklı gönüllü kişinin yürüyüş 

parametreleri hesaplanarak oluşturulmuştur. Gönüllü 16 kişinin yaşları 20 ile 34, ağırlıkları ise 53 ile 95 arasında 

değişmektedir. Her yürüyüş parametresinin hesaplanabilmesi için kişilerden Şekil 2'de detayı verilen parkuru üç 

tur yürümeleri istenmiştir.  

 

 
Şekil 2. Yürüyüş parkuru 

 

Her gönüllü Şekil 2'de verilen parkuru üç tur yürüdükten sonra ilgili yürüyüş için Tablo 1'de verilen 4 farklı 

kategoride yürüyüş nitelikleri hesaplanmıştır. Gönüllülerden bu parkuru üç kez üç tur yürümeleri istenmiştir. 

Dolaysıyla her kişi 3 farklı yürüyüş ile veri setinde bulunmaktadır. 

Tablo 1'de verilen her nitelik için ortalama değer, medyan değer, standart sapma, çeyrekler açıklığı, oran, en 

küçük değer, en büyük değer ve değişim katsayısı gibi istatistiksel değerler hesaplanmaktadır. Böylelikle her üç 

tur yürüyüşün sonucunda 321 adet nitelik hesaplanmaktadır. Bunun yanında 16 gönüllünün üç kez üç tur yürüdüğü 

gözönünde bulundurulursa veri setindeki örnek sayısı 48 olacaktır. Bu haliyle bu çalışmada kullanılan veri seti 48 

adet örnek 321 adet nitelikten oluşmaktadır. 
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Tablo 1. Yürüyüş nitelikleri 

No 

 

Yürüyüş Niteliği 

Kategorisi 

 

Nitelikler 

1 
Temel 

Parametreler 
Hız, Değişkenlik, Simetri 

2 
Geçici 

Parametreler 

Topuk Basma Süresi, Çevrim Süresi, Kadans, Duruş, Salınım, 

Yükleme, Ayak Basma, İtme, Çift Destek 

3 
Uzaysal 

Parametreler 

Adım Uzunluğu, Adım Hızı, Tepe Açı Hızı, Maksimum Salınım 

Hızı, Dönme Açısı, Adım Açısı, Kaldırma Açısı, Salınım 

Genişliği, 3D Yol Uzunluğu 

4 
Yükseklik 

Parametreleri 

Maksimum Topuk Yüksekliği, Maksimum Parmak Ucu 

Yüksekliği, Minimum Parmak Ucu Yüksekliği 

 

Şekil 3'de ise yürüyüş yapan gönüllülerin fotoğrafları gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 3. Gönüllü fotoğrafları 

 

Giyilebilir yürüyüş analiz sensörü olarak Gaitup firmasının ürettiği Physilog 5 sensörü kullanılmıştır. Bu 

sensör içerisinde akselerometre, jiroskop ve barometrik basınç sensörü içermektedir. Bu sensör birçok tıbbi 

uygulamada [42, 43] yürüyüş parametrelerini hesaplamak amacı ile kullanılmıştır. 

 

3.2. Öznitelik Seçme Yöntemleri 

 

 Makine öğrenmesi uygulamalarında bazen örnek toplamak zaman alıcı ve masraflı bir işlem olmaktadır. Bu 

sebeple veri setinde örnek sayısı sınırlı elde edilmektedir. Buna karşın her örnek için de yüksek sayıda nitelik 

olduğu düşünüldüğünde nitelikler ile sınıflar veya sonuç değerleri arasında ilişki kurmak zorlaşmaktadır. Bu 

durumda öznitelik seçme yöntemleri kullanılarak nitelik sayısını azaltmak daha başarılı bir sınıflandırma yapmak 

için ideal çözümlerden bir tanesidir. Öznitelik seçme yöntemleri filtre, sarmal ve gömülü olmak üzere üçe ayrılır. 

Bu çalışmada sarmal modelli öznitelik seçme yöntemi olan genetik algoritma ile öznitelik seçme yöntemi 

kullanılmıştır. Genetik algoritma birçok alanda kullanılan meta sezgisel bir algoritmadır [44-46]. Genetik 

algoritma ile öznitelik seçme işleminde oluşturulan nesillerin nasıl anlamlandırıldığı Şekil 4'de gösterilmiştir. 
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// Giriş : Nesildeki bireyler 

// Çıkış : Seçilen Öznitelikler 

Başla 

for i=1 to Birey_Sayısı  

{ 

for k=1 to Nitelik_Sayısı 

{ 

if Nitelik(Birey(i), Nitelik(k)) ="1" 

{ Niteliği_Seç(Nitelik(Birey(i), Nitelik(k))) } 

if Nitelik(Birey(i), Nitelik(k)) ="0" 

{ Niteliği_Seçme(Nitelik(Birey(i), Nitelik(k))) } 

} // for k 

} // for i 

Bitir 

Şekil 4. Genetik Algoritma ile öznitelik seçilmesi işleminin sözde kodu 

 

Şekil 4'de görüldüğü üzere nitelik sayısı kadar bitlik bir birey oluşturulmakta ve her bit ilgili niteliğin seçilip 

seçilmediğini belirtmektedir.  

 

3.3. k-NN Sınıflandırma Yöntemi 

 

k-NN sınıflandırma yöntemi kullanım kolaylığı, anlaşılabilirliği ve büyük verilerdeki kararlığı sebebiyle bir 

çok sınıflandırma işleminde sıklıkla kullanılmaktadır [47]. k-NN yöntemi bellek tabanlı bir sınıflandırma 

yöntemidir. Eğitim aşamasında kullanılan örnekler sınıf bilgisi ile düzleme yerleştirilir. Test aşamasında ise sınıf 

tahmini yapılacak olan örnek için düzlemdeki diğer k adet en yakın komşusuna ele alınır. En fazla hangi sınıfa ait 

en yakın komşusu var ise örnek için o sınıfa ait olduğuna karar verilir. Bu çalışmada uzaklık ölçütü olarak öklid 

uzaklık ölçütü seçilmiştir. Eşitlik 1'de D boyutlu bir uzayda öklid uzaklık ölçütü formülize edilmiştir [48].   

 

𝑑(𝐴, 𝐵) = (∑ |𝑎𝑖(𝑥) − 𝑎𝑖(𝑦)|2𝐷
𝑖=1 )1/2       (1) 

Eşitlik 1'de 𝑎𝑖(𝑥) her öznitelik için belirlenen x noktasının i'ninci boyutundaki sayısal değeri ifade eder. 𝑎𝑖(𝑦) 

ise yine her öznitelik için belirlenen y noktasının i'ninci boyutundaki sayısal değeri ifade eder. Ayrıca çalışmada 

k değeri 1 olarak alınmıştır. 3,5,7 gibi farklı k değerlerinde denemeler yapılmış olup k değerinin değişiminin 

sınıflandırma başarı parametrelerine çok ciddi etki etmediği gözlemlenmiştir. 

 

4. Deneysel Çalışmalar 

 

Bu çalışmada oluşturulan veri setinde yürüyüş verileri ile kişiler Şekil 5'de verilen işlem adımları ile 

sınıflandırılmıştır. 

Şekil 5'de görüldüğü üzere yürüyüş veri seti için ilk olarak başlangıç nesli oluşturulmaktadır. Bu nesil daha 

sonra seçme, mutasyon gibi genetik operatörlere tabii tutularak yeni ve farklı nesillerin oluşturulması sağlanmıştır. 

Bu aşamada genetik algoritma için her nesildeki birey sayısı 200, çaprazlama oranı 0,8, mutasyon oranı 0,1 olarak 

belirlenmiştir. Oluşturulan yeni nesildeki bireyler k-NN sınıflandırma yöntemi ile sınıflandırılarak sınıflandırma 

başarı parametreleri hesaplanmaktadır. k-NN sınıflandırma yöntemi için k değeri 1 olarak belirlenmiştir. Elde 

edilen sınıflandırma başarı oranının %100'e ulaşması veya nesil limitine ulaşılması durumda yöntem 

sonlandırılarak sınıflandırma işlemi tamamlanmaktadır. Nesil limiti 100 olarak belirlenmiştir. Çalışmada kişileri 

yürüyüş verilerine göre sınıflandırma başarısını değerlendirmek doğruluk, özgüllük, duyarlılık, hassasiyet ve f-1 

ölçütü parametreleri kullanılmıştır. Eşitlik 2-6'de parametreler ifade edilmiştir [49]. 

 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
            (2) 

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃+𝑇𝑁
                         (3) 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                                  (4)                                           

𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
                        (5) 
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𝐹1 Ö𝑙çü𝑡ü =
2.𝑇𝑃

2𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
                        (6) 

2,3,4,5 ve 6 nolu denklemlerde verilen (TP) A kişi olarak tahmin edilen A kişi sayısını; (FP) A kişi olarak 

sınıflandırılan A'dan farklı kişi sayısını; (FN) A kişisinden farklı olup A kişi olarak sınıflandırılan kişi sayısını; 

(TN) ise A kişisinden farklı olup A kişisinden farklı olarak sınıflandırılan kişi sayısı olarak ifade edilmiştir. 

Hesaplamalar, 2.8 GHz frekansa sahip Intel Core i7 işlemci, 8 GB RAM bulunan bir bilgisayarda 

gerçekleştirilmiştir. Bunun yanında sınıflandırmada elde edilen başarı parametreleri birini dışarıda bırak çapraz 

doğrulama yöntemi ile doğrulanmıştır. 

 

 
Şekil 5. Uygulanan akış şeması 

 

5. Bulgular ve Tartışma 

 

Bu çalışmada giyilebilir yürüyüş analiz sensörü ile kişiler k-NN yöntemi sınıflandırılmıştır. Elde edilen 

sonuçlar [10] çalışması ile karşılaştırılıp öznitelik seçme yöntemlerinin etkisi gözlemlenmiştir. Tablo 2'de elde 

edilen sınıflandırma başarı parametreleri verilmiştir. 

 

Tablo 2. Başarı parametreleri 

Sınıflandırma Yöntemi Doğruluk Özgüllük Duyarlılık Hassasiyet F1-Ölçütü 

[10] nolu çalışma 0,562 0,615 0,333 0,166 0,221 

GA - k-NN 0,979 1,000 0,977 0,750 0,848 

 

Yürüyüş Veri 

Seti

Başlangıç Nesli

Seçme

Mutasyon

Yeni Nesil

Nesil Limitine 

Ulaşıldı mı ?

Başarı Oranı = 

%100
Son

Son

E

H

EH

(Nesil = Nesil +1)

k-NN 

Sınıflandırma
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Tablo 2'deki sonuçlar ele alındığında uygulanan öznitelik seçme yönteminin başarı parametreleri üzerinde 

ciddi iyileştirmeler sağladığı görülmektedir. Tablo 3'de ise yöntemlerin süre bakımından karşılaştırması 

yapılmıştır. 

Tablo 3. İşlem süreleri 

Sınıflandırma Yöntemi 

 

Öznitelik Seçme 

Süresi 

 

Sınıflandırma 

süresi 

Toplam 

Süre 

[10] nolu çalışma - 1,846 s 1,846 s 

GA - k-NN 4769,5 s 0,830 s 4770,4 s 

 

Tablo 3'deki verilen sonuçlar, sarmal modelli öznitelik seçme yönteminin sınıflandırmanın yapılma süresini 

azalttığını göstermektedir. Kişi tanıma uygulamalarında özniteliklerin bir kez seçildiği göz önünde 

bulundurulduğunda azalan nitelik sayısı ile beraber sürenin kısaltılabildiği gözlemlenmiştir. Bunun yanında 

genetik algoritma ile öznitelik seçme işlemi sonucunda 147 adet öznitelik seçilmiştir. Şekil 6'da ise genetik 

algoritma ile öznitelik seçme işleminin nesillere göre hata oranını nasıl değiştirdiği gösterilmektedir. 

 

 
Şekil 6. Hata oranının genetik algoritma ile iyileştirilmesi 

 

Şekil 6'da da görüldüğü üzere genetik algoritma ile öznitelik seçme işlemi başara parametrelerine ciddi 

katkılar sağlamıştır. İlk nesildeki hata oranı yaklaşık 0,70 iken son nesilde yaklaşık 0,02 değerine kadar düşmüştür. 

 

6. Sonuçlar 

 

Bu çalışmada giyilebilir yürüyüş analiz sensörleri ile kişi tanıma uygulamalarında öznitelik seçme 

yöntemlerinin etkisi ele alınmıştır. Öznitelik seçme yöntemi olarak genetik algoritma ile sarmal modelli öznitelik 

seçme yöntemi kullanılmıştır. Bunun yanında yürüyüş niteliklerine göre kişileri sınıflandırmak için k-NN 
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sınıflandırma yöntemi kullanılmıştır. Sınıflandırma işlemi ile kişiler birbirinden 0.979 doğruluk oranı ile ayırt 

edilebilmiştir.  

Elde edilen sonuçlar ele alındığında [10] nolu çalışma ile aynı yürüyüş veri seti kullanıldığından yapılan 

karşılaştırmalara göre öznitelik seçme yöntemi başarı parametrelerine oldukça ciddi iyileştirmeler sağlamıştır. 

Tablo 2'de verilen sonuçlar incelendiğinde öznitelik seçme yöntemi ile doğruluk oranı 0,417 gibi ciddi bir artış 

göstermiştir. Bu durumda veri setinde bulunan 321 adet nitelik içerisindeki bazı niteliklerin sınıf etiketi ile 

korelasyonu bozduğu ve hata oranını yükselttiği sonucuna varılabilir. Bunun yanında öznitelik seçme yapılması 

ile beraber f1-ölçütü 0,627 kadar artmıştır.  

İşlem süreleri bakımından bulgular ele alındığında öznitelik seçme yöntemi sarmal modelli olduğundan 

işlemin uzun sürmesi beklenen bir sonuç olarak karşımıza çıkmıştır. Bunun yanında yürüyüş analizi ile kişi tanıma 

uygulamasında öznitelik seçme işleminin bir kez çalıştırılıp sınıf etiketi ile korelasyonu yüksek nitelikler 

belirlendikten sonra yapılacak olan sınıflandırma işlemlerinde daha kısa süre sınıflandırma işlemi yapılabilecektir. 

Böylelikle daha hızlı bir sınıflandırma uygulaması gerçekleştirilebilecektir.  

Şekil 6'da verilen nesillere göre ortalama hata oranı ve en düşük hata oranı grafiği öznitelik seçme işleminin 

gerekliliğini göstermektedir. Öznitelik seçme yöntemi ile beşinci nesildeki bile ilk nesile göre hata oranı yaklaşık 

0,400 iyileştirilmiştir. Bu da öznitelik seçme işleminin hızlı bir şekilde sınıflandırma başarı parametrelerini 

iyileştirdiğini göstermektedir. 
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