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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

AKILLI TELEFONLARIN iVMEOLCER SENSORU YARDIMIYLA
YURUYUS DESENI ANALIZi

ibrahim KARSLIOGLU

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

fleri Teknolojiler Anabilim Dal

Damsman: Doc. Dr. Emrah AYDEMIR

Spor alanlarinda insan hareketlerini 6lgme yetenegi performans dlgiim ve gelisimi i¢in dnemli
konular arasindadir. Bu durum ayn1 zamanda klinik degerlendirmelerin de onemli bir
parcasidir. Ozellikle elektromanyetik sistemler insan hareketlerini degerlendirmek igin en
yaygin kullanilan yontemler arasinda yer alir. Bu c¢alismada 100 metre uzunlugunda bir
koridorda 50 farkli kisinin yiiriime verileri kullanilmistir. Yiiriime verileri akilli telefon i¢in
gelistirilen bir yazilim ile ivmedlger sensoriinden elde edilmistir. Verilere Local Binary
Pattern (LBP) yontemi uygulanmis ve 256 Ozellik c¢ikarilmistir. Farkli smiflandirma
algoritmalari ile testler yapilmis ve Cubic SVM ile %90 basarilt siniflandirma elde edilmistir.
Bu yontem ile yiiriime bozuklugu tespitinde yiiksek maliyetli cihazlar yerine daha ekonomik

yontemler gelistirilecegi diistiniilmektedir.

Subat 2021, 47 Sayfa.

Anahtar Kelimeler: Yiiriiyiis Tanima, ivmedlger, Yiiriiyiis Deseni.



ABSTRACT

MASTER THESIS

GAIT ANALYSIS WITH USING ACCELEROMETER SENSOR OF
SMART PHONES

ibrahim KARSLIOGLU

Kirsehir Ahi Evran University
Science and Engineering Institute

Advanced Technologies Department

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Emrah AYDEMIR

The ability to measure human movements in sports fields is among the important issues for
performance measurement and development. This situation is also an important part of
clinical evaluations. Electromagnetic systems are among the most widely used methods to
evaluate human movements. In this study, walking data of 50 different people were used in a
100-meter-long corridor. The walking data was obtained from the accelerometer sensor with a
software developed for the smartphone. Local Binary Pattern (LBP) method was applied to
the data and 256 features were removed. Tests were carried out with different classification
algorithms and 90% successful classification was achieved with Cubic SVM. With this
method, it is thought that more economical methods will be developed instead of high-cost

devices in detecting gait disorders.

February 2021, 47 Pages.

Keywords: Gait Recognition, Accelerometer, Gait Pattern.



1. GIRIS

Bir kisinin fizyolojik veya davramigsal oOzelliklerine gore otomatik olarak belirlenmesi
biyometri alaninin konusudur. Ozellikle son zamanlarda biiyiik veride yasanan artis ve yapay
zekadaki gelismeler kisi tanimlama ve dogrulama konularina yonelik arastirma ve
gelistirmelerde de artisa neden olmustur. Insanlarin kimliklerini dogrulamak amaciyla
fizyolojik ya da davranigsal ozellikleri kullanan teknoloji alan1 biyometridir [1]. Biyometrik
ozellikler bir kisideki oOzelligin bir baskasinda birebir aynisinin olmadigr fizyolojik
farkliliklardir. Gozetim sistemlerinin yayginlagsmasi ile birlikte ozellikle uzaktan gorme
temelli insan tanimlama c¢aligmalarina ilgi artmaktadir. Bu durumun temel sebepleri arasinda
gorsel izleme uygulamalarinda otomatiklestirilmis kisi tanima sistemlerine duyulan ihtiyag
yer almaktadir. Insanlarin yiiriiyiisii viicutlarinin alt ve {ist bdliimlerinin senkronize bir
hareketinden olusur. Yiriiylis, bir bireyin yiiriime tarzini ifade eder ve benzersizdir. Benzersiz
olmasi nedeniyle kisi tanimlamada kullanilan bir imza oldugu sdylenebilir [2]. Insan yiiriiyiisii
ortak hareket kaliplarina sahip olup viicudun hareket ettigi ritmik ve periyodik bir harekettir.
Yani yiizlerce kas ve eklemin senkronize hareketlerinden olusur [3]. Insanlarin yiiriiyiisiinde
her defasinda kiigiik sapmalarla farkliliklar olsa dahi biiylik oranda simetrik olup kisiye
Ozeldir [4]. Kisiye 6zel olmasinin temel nedenleri arasinda adim siiresi, durus siiresi ve
salinim siiresindeki farkliliklar [5] ile yer reaksiyon kuvveti profillerindeki farkliliklar [6] ve
hareket araligindaki farkliliklar [7] yer alir. Yiriiyiis tanima yaklasimlart modele [8, 9] ve

goriiniime [10, 11] dayali analiz olmak tizere iki kategoride toplanabilir.

Parmak izi, iris, yliz ve ses vb. biyometrik o6zelliklerin taninmasinda parmagin belirli bir
noktaya bastirilmasi, goziin belirli bir bélmeye yaklastirilmast ve bir noktaya karst konusma
gibi kullanici etkilesimi gerektirir. Bu tiir durumlar hem kullanicilarin biyometrik verilerinin
kullanildigin1 fark etmesi nedeniyle onlari rahatsiz eder hem de biyometrik tanima sistemi
kandirilabilir. Bu 6zelligi nedeniyle goze batmama avantaji vardir. Ayrica yiirliyiisiin dogal
olmasi nedeniyle taklit edilmesi de miimkiin olmamaktadir. Yiirliyiisiin uzak bir mesafeden
tespit edilebilen tek biyometrik 6zellik oldugu rahatlikla sdylenebilir. Tiim bunlarin yani sira
yiirliylis dinamikleri farkli sekillerde oSlgiildiigiinde kullanicinin bunun farkina varmamasi
miimkiin olabilir. Yiiriiyiis deseninin taninmasi yiirliylis bozukluklariin tespiti i¢in de temel

olusturacaktir.



2. LITERATUR TARAMASI

Lamar-Leon, Garcia-Reyes ve Gonzalez-Diaz [12] tarafindan yapilan bir ¢alismada yiirliyiis
tanima i¢in CASIA-B veri tabanindaki yiiriiyiis gortntiileri kullanilmistir. Arka plan ¢ikarma
yaklasimi kullanilarak ii¢ boyutlu dijital goriintiiler elde edilmis ve yiirlirken insan viicudunun
boliimleri arasindaki iliskiyi yakalayarak %98,5 dogru simiflandirma orami elde etmistir.
CASIA-B veri tabanindaki yiiriiylis goriintiileri kullanilarak farkli yiirliylis tanima ¢alismalari
ile daha diisiik siniflandirma basarisina sahip ¢alismalar vardir [13-16]. Bir baska ¢alismada
ise 28 kisiye ait yliriime anindaki golge goriintiileri analiz edilmis ve en yiiksek basar1 orani
olarak %94,3 elde edilmistir [17]. Golge goriintiilerinden yiiriiylis tanima ile ilgili birgok
farkli calisma literatiirde vardir [18-24]. Insanlarin yiiriiyiis goriintiilerinin kamera ile kayit

altina alinmasi ve bunlarin analiz edilerek yapilan bir¢ok farkli ¢alisma vardir [25-27].

Yalabik ve ark. [28] tarafindan bir diz hastalig1 olan Osteoartrit (OA)’in tespit edilmesi ve
derecelendirilmesi amaciyla bilgisayarli yiiriiyiis analizi laboratuvarinda veri toplanmistir.
Hastaligin derecesi, normal, baslangig, orta ve ileri seklinde derecelendirilmistir. Toplam 40
denekten elde edilen veriler mahalanobis uzakligi kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.
Siniflandirma isleminde ise %80 basar1 oran1 elde edilmistir. Gouwanda ve Senanayake [29]
tarafindan 11 saglikli denegin bacaklarina takilan dort adet jiroskoptan 10 metrelik yiirtiyiis
mesafesinden veriler elde edilmistir. Denekler hem normal yiirliylis ger¢eklestirmis hem de
sol ve sag ayak bileklerindeki 2,5 kg agirlik ile yiiriimeleri istenmistir. Bacak uzunlugu
tutarsizlifi olan hastalarin taklit edilmesi amaciyla yapilan ¢alismada istatistiksel sonuglar

analiz edilmistir.

Annadhorai ve ark. [30] ise alt1 farkli saglikli gen¢ denegin kalgasina takilan cep telefonu
yardimiyla ivmedlger verilerini toplamistir. Yavas, normal ve hizli yiirlime hizindaki bu
veriler temel bilesen analizi (PCA) ile hesaplanan kiimiilantlarda boyut indirgemesi
kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Destek vektor makineleri (SVM) ile gerceklestirilen
simiflandirmada %90,3 basar1 orani elde edilmistir. Benzer sekilde Sprager ve Zazula [31]
tarafindan da deneklerin kalgasina yerlestirilen cep telefonu yardimiyla ivmedlcer sensorii
kullanilarak veriler toplanmustir. Altt farkli denegin normal, yavas ve hizli yiirlime
hizlarindaki verilerinden destek vektor makineleri yontemi ile %93,1 basarili siniflandirma
elde edilmistir. Si ve ark. [32] gelistirdikleri 6zel bir ayakkabi yardimiyla basing ve kuvvete

dayali direng¢ sensdrlerinden veri elde etmistir. Ayakkabinin dort farkli noktasindan kablosuz



iletisim ile elde edilen sinyal verileri i¢in bes farkli 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve %93,57
basarili siniflandirma elde edilmistir. Bir baska caligmada ise kemer lizerine yerlestirilen
ivmedlcer kullanilarak 36 denegin yiirliylis verileri toplanmis ve yaklasik %88 basarili
sonuglar elde edilmistir [33]. Kullanicilarin sag alt bacagina takilan ivmedlger tabanli bir
bagka sistem [34] ile kullanicilarin ayak bileklerine takilan iki eksenli jiroskop verilerinin
kullanildig1 [35] ¢alismalar vardir. Bir baska ¢alismada ise 59 denek lizerinde akilli saatin
icinde yer alan ivmedlcer ve jiroskop verileri kullamilmistir [36]. Ivmedlger icin en yiiksek
%098,3 ve jiroskop i¢in en yiiksek %94,8 basart orami elde edilmistir. Zou ve ark. [37]
tarafindan 118 denek lizerinde gerceklestirilen ve akilli telefondan elde edilen veriler ile hem
kimlik dogrulama hem de kisi tanimlama calismasi yapilmistir. Derin 6grenme tabanli
analizlerde kisi tanimlama i¢in %93,5 ve kimlik dogrulama igin ise %93,7 basar1 orani elde
edildigi goriilmiistiir. Phillips ve ark. [38] tarafindan yapilan ¢alismada yiiriiylis ¢alismalarinin
analizinde ayakkabi tiirii ve yiizey tiirlinlin etkili oldugu goriilmiis olup ylizey tiiriiniin
ayakkab1 tiiriine oranla yaklasik bes kat daha etki ettigi belirlenmistir. Insanlarin yiiriiyiis
tarzlarindan cinsiyetlerinin taninmas ile ilgili de bir¢ok farkli ¢calisma vardir [39-42]. Benzer
sekilde insanlarin yiiriiylislerinden ka¢ yasinda oldugunu tahmin eden farkli ¢alismalar da

vardir [43-46].



3. AMAC VE KAPSAM

Sensorlerden yararlanarak insanlart yiiriylislerinden ayirt etme zemine sensOr yerlestirme
[47], ayakkabiya sensor yerlestirme [48] veya viicuda sensor yerlestirme [49] gibi farkli
sekillerde olmaktadir. Buradaki ¢alismada ekstra bir cihaz iiretimi yapmadan, her kullanicida
bulunan bir android tabanli akilli telefondan yararlanilacaktir. Akilli telefonlar ve akilli saatler
icerisinde ivmedlger sensdrii yani bir diger adiyla akselometre vardir. ivme kuvvetinin
Ol¢iimiinde kullanilan elektromekanik olan bu aygit hareketi ve titresimleri algilamada temel

alinan bir aygittir. Bu aygit temel olarak asagidaki 6rnek verilen durumlarda kullanilir.
e Telefonun yatay konuma getirilince yatay durmasi ve dikey konumda dikey durmasi

e Hareket halinde fotograf ¢ekerken titresimleri onleyerek daha net fotograflar elde

edilmesi
e Pusula uygulamalari ile yon bulunmasi

e Telefonun y eksenindeki hareketlerini adim olarak kabul etme ve saglik

uygulamalarinda kullanilmasi

e Sabit disklerdeki ani hareketlerin algilanmasi ve okuma kafasinin diske vurmasinin

Onlenmesi

Ivmedlger sensorii yardimiyla akilli telefonun x, y ve z eksenindeki hareketleri bilinir. Sekil
1’de bir akilli telefonun hareket yonleri gosterilmistir. Bu sensor yardimiyla her ti¢ eksendeki
hizlanma degeri elde edilir. Yani hizdaki degisim ya da bir diger ifadeyle zamana béliinen

hizin 6l¢limii yapilir.



+Z

\

SS

Sekil 1. fvmedlger ile Akilli Telefon Hareket Yonleri

Ozel bir ortam olusturmaya ya da dzel bir cihaz gelistirmeye gerek kalmadan her kullanicida
bulunan bir akilli telefon ile yiirliylis tanimanin gerceklestirilmesi diger yontemlere kiyasa
avantajlidir. Bu 6zelligi nedeniyle veri toplamak daha kolay ve ucuzdur. Bu 6zellik akilli
telefon ile gesitli kimlik tamima caligmalar1 gelistirilmesine [50-52] ve yiirliylis analizi
caligmalar1 [53-55] gelistirilmesine yardimci olmustur. Ayrica bu yontem ile elde edilen
basar1 oranlar1 daha yiliksek oldugu oOnceki baglikta gosterilmistir. Tim bunlarin yani sira
ylrliyiis analizi ile hastaliklarin tespiti yapilabilmektedir [56-58]. Bu durum yiiriiyiis analizi
caligmalarinin 6nemini gostermesinin yani sira yliriiylise ait verilerin ne kadar kolay elde
edildigi ve analizler sonucu basarinin ne kadar yiliksek olmasinin da Onemini ortaya
cikarmaktadir. Hemen hemen herkeste bir akilli telefonun oldugu diisiiniildiigiinde bu cihazin
diisiik maliyetli ve tasmabilir olmas1 ozellikleri ile birlikte yliriiylis tanimda onemli bir

avantaj1 vardir.

Bu ¢alismada amag akilli telefon iginde yer alan ivmedlger sensorii verileri kullanilarak basit
ve etkili bir yontem ile yiirliylise dayali insan tanimlama gergeklestirmektir. Bunun i¢in akill
telefon bir kemer araciligiyla deneklerin beline takilacak ve gelistirilen yazilim ile veriler
kablosuz olarak elde edilecektir. Bu calismanin anlasilmasi ve uygulanmasi kolay olup diisiik

maliyetlidir.



4. OZELLIK CIKARMA

4.1. Yerel ikili Desen

Yerel Ikili Desen (Local Binary Pattern-LBP) bir goriintiiye ait piksellerin her birini komsu
pikseller ile karsilastirip sonucu ikili bir say1 olarak etiketleyen bir algoritmadir. Ozellik
cikarma algoritmasi olarak da bilinir ve ¢ok verimli bir algoritmadir. Cogunlukla goriintii
islemeye dayali uygulamalarda kullaniliyor olsa da ¢ok farkli uygulamalarda
kullanilmaktadir. Merkez pikselin komsu pikseller i¢in esik olarak kullanilmasi mantigina
dayanir ve 3x3’liik bir blokta ¢aligir. Bir piksele ait LBP kodu, her pikselin merkez pikselden
biiyilik olup olmadigina gore karsilastirilmasi sonucu olusturulan ikilik tabandaki bir degerdir.

Bu koda ait matematiksel ifade Denklem 1°de verilmistir.
P-1

LBP(xc) = Z S(xi > xc)Zi s(a) = {(])" ifa>0

, otherwise
i=0

P: Komsu piksel sayist
n;: i numaralt komsu piksel
c:Merkez piksel

Sekil 2’de wverilen tabloda 3x3’liikk bir blok icin bu hesaplamanin nasil yapildigini
gostermektedir. Ortadaki 11 sayis1 dncelikle sol {ist kdsede yer alan komsu 10 ile karsilastirilir
ve 11°den kiigiik oldugu i¢in 0 yazilir. Sonrasinda sag tarafa dogru islem devam ettirilir ve 6
sayist 11 sayisindan kii¢iik oldugu icin 0 ve 23 sayisi1 11°den biiylik oldugu i¢in 1 yazilir. Bu
islem 11 sayisinin tiim komsularina uygulanir ve hemen yandaki tablo elde edilir. Bu tabloda
elde edilen 0 ve 1’ler sol iist koseden baslanarak yazilir ve 2’lik tabandan 10’luk tabana

doniistiirilir.



10| 6 | 23 0|01
5 1 | 2 |I=>»0 0 || (00100110),=38),
13 |46 | 3 1,10

Sekil 2. Ornek LBP Kodlama

Bu algoritmanin bir 6zellik vektoriine doniistiiriilmesi sonucu siniflandirma algoritmalar ile
islenebilir. LPB kodu 0 ile 255 arasinda bir deger olmaktadir. 256 siitunlu bir tablo iginde her

bir kodun tekrar1 i¢in bu deger bir arttirilir.
4.2. Uc Boyutlu Yerel ikili Desen ile Ozellik Cikarma

Bu calismada ise 3B-LBP yontemi gelistirilerek sunulmustur. Bu yontem basit olmasinin yant
sira biligsel ve hafif bir yontemdir. Bu yontem ivmeo6lcer sensoriinden verilerin elde edilmesi,
tic boyutlu yerel ikili desen ile Ozellik ¢ikarma ve siniflandirma asamalarindan olusur.

Yontemin daha iyi anlasilabilmesi i¢in grafik ile aciklamasi Sekil 3’te verilmistir.

| @:

v

Cep Telefonu Verilerin Bulut Verilerin Buluttan
Sensoru ile Verilerin Ortamma ' indirilmesi
Elde Edilmesi Kaydedilmesi
o [
Siniflandirma 3B-LBP ile Ozellik Onisleme Sonucu Veri
Cikarimi setinin Olusturulmasi

Sekil 3. 3B-LBP Yé&ntemi ile ivmedlger Verilerinin Smiflandirma Ozeti



Uc boyutlu yerel ikili desen (3B-LBP) yontemi ile 6zellik ¢ikarimmin detaylar1 psuedo kod

olarak asagida adim adim verilmistir.

» Adim 1: Cep telefonu ile elde edilen kisilerin yiirime ivmedlger verilerini bulut

ortamina yiikle
» Adim 2: Bulut ortamindaki verileri bilgisayar ortamina indir

» Adimm 3: Verileri X Koordinati, Y Koordinati, Z Koordinat1 ve Kisi ID olacak sekilde
dort siitunlu bir yapiya doniistiir.

» Adim 4: Bir kisiye ait verileri 1000 kayitl pargalara bol
» Adim 5: Her 1000 kayitl veriye 3B-LBP 6zellik ¢ikarma yontemini uygula
o Admm 5.1: Verilerin ilk dokuz tanesini bir vektor olarak al

v, v, vy v, center v Vg v Vg

Sekil 4. Dokuz boyutlu blogun gosterimi

o Adim 5.2: center degerini, diger degerler ve isaret islevini birlikte
kullanarak bitleri ¢ikarin. Signum fonksiyonunun matematiksel tanimi
Denklem 1°de gosterilmistir. Burada o and d signum fonksiyonunun giris
degerleridir. Denklem 2’de ise bu calisma i¢in, v; degeri o gosterilirken

center degeri d ile gosterilmektedir.

0,o<d
sgnm(o,d) = {1 0>d (1)
bit; = sgnm(v;, center),i =1,2,...,8 (2)

o Admm 5.3: Sadece 0 ve 1’lerden olusan 2’lik tabandaki sayiy1 10’luk

tabana doniistiir. Bunun i¢in Denklem 3 kullanilir.

8
dcv = Z bit, » 28~¢ 3)
t=1

o Adim 5.4: Elde edilen ondalik say1y1 bir listeye yaz.

o Adim 5.5: Bir sonraki dokuz verilik vektorii olustur ve Adim 5.2’ye git.



o Adim 5.6: Ondalik sayi listesinin histogramini olustur. Adim 5°teki tim

islemlerin nasil yapilacag sekil 5°te gosterilmistir.

131 205 45 93 49 30 52 34 25

L Bit yapisi olusturma
1 1 0 1 0 1 0 0
l} Onluk tabana déniistiirme

(11010100),=212
L Ondalik say: listesi olusturma

212

L Histogram olusturma

2000 -
256 boyutlu dzellik

| listesi

iy
[%4]
(=]
(=)

1000 ¢

(41]
(=]
(=)

Range of fealures

(=]

0 50 100 150 200 250
Features

Sekil 5. Adim 5 6zeti
» Adim 6: Adim 5’teki islemleri Y ve Z koordinat verilerine de uygula
» Adim 7: Cikarilan 6zellik dosyalarinin tiimiinii alt alta birlestir

» Adim 8: 10-katli capraz dogrulama kullanarak verileri siniflandirma iglemine tabi tut.

4.3. Topluluk Stmflandirma Algoritmalari

Topluluk siniflandiricilar (Ensemble classification) birgok zayif 0grenme algoritmasini
birlestirerek kullanarak nihai siniflandirma olusturan ¢ok popiiler bir g¢ergevedir. Zayif
siniflandiricilarin hem dogrulugunu hem de kararliligini gelistirmeyi amaglayarak onlarin tek
basina ortaya g¢ikarttig1 performanstan daha iyi sonug ¢ikarir [59]. Torbalama (bagging) [60]
ve rastgele orman (random forest) [61] topluluk siniflandirmasinin iki 6nemli 6rnegidir ve
karar agaclarma odaklanmis olup performans: iyilestirmeyi amaglamaktadir. Bagging

(bootstrap aggregation) yonteminde her alt uzay egitim veri seti ile ayn1 boyuta sahiptir. Bu
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nedenle igerisinde bir 6rnek birden fazla kez tekrar edebilir (asil veri setinin yaklasik %63°{1).
Boylece 6grenme performansini arttiran gesitli siniflandiricilar elde edilir [62]. Boosting
(gliglendirme) bir baska topluluk siniflandiric1 algoritma olup hem kategorik hem de siirekli
siirekli degiskenler icin kullanilabilir. Ilgisiz ve dnemsiz bagimsiz degiskenler modelden
otomatik ¢ikarilir. Ayrica eksik degerler ile aykir1 degerlerin varligi herhangi bir soruna neden
olmaz. Boosting, bootstrap tabanli bir yontem olup tiim Ornekler rastgele degistirilerek
modellemede kullanilir. Boylece ezberleme olusmasi engellenmis olur [63, 64]. Bir 6rnegin
onceden smiflandirilmis olan k tane 6rnegin yakinligi dikkate alinarak siniflandirilmasi k-en
yakin komsu (kNN) algoritmasi ile olur. Iki 6rnek arasindaki mesafe 6klid mesafesidir. KNN
yontemi basit ve hizli olmasin1 yani sira giiriiltiilii verilere kars1 da dayanikli olup basaril
sonuglar elde edebilmektedir [65]. Alt uzay kNN, veri setindeki belirli sayida 6zniteligin alt
kiimelerini rasgele secer ve siniflandirir [66]. Veri kiimesindeki tiim oOrnekler, segilen alt
uzaylara gore degerlendirilir ve en yakin k komsu, bu alt uzaylardaki mesafe degeri
kullanilarak bulunur. Her rastgele alt uzay secildiginde, yeni bir en yakin komsu kiimesi
hesaplanir. Her bir alt uzaydaki en yakin k komsu, test 6rneklerindeki sinif etiketlerinin en
yiiksek oylarma sahip siif degeri ile belirlenir. Farkli alt uzaylarda en yakin k komsuluk
degerine sahipse, ayni egitim Ornegi birden fazla etikete sahip olabilir. Bu yontem rastgele
oznitelik alt kiimeleri kullandigindan, goreceli olarak ¢ok sayida 6znitelige sahip problemler
icin daha iyi sonuglar saglayabilir [67]. Bu yontem buradaki ¢aligmada ¢ok sayida 6znitelige

sahip veri seti kullani1ldig1 i¢in tercih edilmektedir.
4.4. Egitim ve Test Verilerin Ayristirilmasi

Capraz dogrulama (cross-validation) makine Ogrenmesi algoritmalarinda modelin egitim
amacl kullanmadig1 verilerdeki performansini olabildigince objektif ve dogru bir sekilde
degerlendirmek amaciyla kullanilan yeniden ornekleme yontemidir. Makine O6grenmesine
veriler sunulmadan 6nce verilerin bir kismi1 egitim i¢in kalan bir kismi1 da test i¢in ayrigtirilir.
Boylece egitim gerceklestikten sonra egitimin basarisi algoritmanin daha o6nce hig
kullanmadig1 ve gormedigi veriler iizerinde test edilerek Olgiiliir. Genel bir yaklasim olarak
verilerin 1/3’0 test ve 2/3’1 egitim amagli olarak ayrigtirilir. Bu ayrimda rastgele se¢im
yontemi kullanilir. Fakat bu sekilde verileri ayristirma islemi uygulandiginda bir kisim veriler
O0grenmeye katilmayacagindan egitimin basaris1 diisiik c¢ikabilir. Ya da tam tersi olarak
o0grenmeye katilan veriler anlasilmasi kolay veriler olurken test icin kullanilan veriler daha

karmasik olabilir. Bu tlir durumlar 6grenmenin basarisint dogrudan etkileyecektir. Bunun
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yerine biitiin verilerin egitim amach kullanilmasi yaklasimi daha dogru olacaktir. Capraz
dogrulama yontemi tiim ornekleri hem test hem de egitim amagli kullanan bir tekniktir [68].
Bu yontem verimlilik agisindan tercih edilebilir bir yontemdir [69, 70]. Bu yontemin ¢alisma

algoritmasi asagidaki gibidir.

e Adim 1. Veri setini rastgele karistir

e Adim 2. Veri setini k adet gruba ayir

e Adim3.
o Adim 3.1. k adet gruptan bir tanesini test i¢in kullanilacak grup olarak belirle
o Adim 3.2. Kalan tiim diger gruplar1 egitim i¢in kullanilacak grup olarak belirle
o Adim 3.3. Egitim grubu makine 6grenmesi algoritmalari ile egit
o Adim 3.4. Test grubu iizerinde 6grenme basarisi test et

o Admm 3.5. Ogrenme basaris1 dlgiitleri kayit altina alinir ve diger tiim gruplar

bitene kadar Adim 3.1°e git
e Adim 4. k adet ortaya ¢ikan test isleminde basar1 sonuglarinin ortalamasini al

Bu yonteme ait algoritmanin adimlart yukarida verilmistir. Bu algoritmanin daha iyi
anlasilmasi adina 6rnek olarak 5-katli ¢capraz dogrulama algoritmasinin gorsel olarak anlatimi

Sekil 6°da verilmistir.
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Sekil 6. Capraz Dogrulama Algoritmasi

Capraz dogrulama yontemi kullanilarak verilerin ayristirilmasinda ¢gogunlukla 10-kath ¢apraz
dogrulama kullanilir [71]. Capraz dogrulama katsayisi1 daha fazla arttirilabilir fakat bu durum
daha fazla hesaplama maliyeti anlamina gelecegi unutulmamalidir. Bu nedenle ne kadar fazla
capraz dogrulama sayisi olursa o kadar cok modelin egitilmesi gerektigi dikkate alinmalidir.
Fakat capraz dogrulama katsayisinin biliylimesiyle daha yiiksek basar1 sonuglar elde edildigi

soylenemez. [72]
4.5. Basan Olgiitleri

Siniflandirma algoritmalar: bir kategorik degiskene bagli olarak verilerin hangi kategoriye ait
olduklarmi bulmaya c¢alisir. Bu islemin basarisint degerlendirmek i¢in yaygin olarak
kullanilan hata analizleri vardir. Bunun i¢in en yaygin kullanilan basar1 ol¢iitii karisiklik

matrisidir. Sekil 7°de 6rnek bir karisiklik matrisi verilmistir.
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Ongoriilen Sinif

Smif=1 | Siif=0

Sinif=1 TP FN

Sinif=0 FP TN

Dogru Simf

Sekil 7. Hata Matrisi

Sol iist koseden baslayip sag alt koseye giden kdsegende yer alan degerlerin yiiksek olmasi
basarinin yiiksek olmasi anlamima gelirken diger noktalarda yer alan degerler basariyi
diislirecektir. Hata matrisi olarak da adlandirilan bu tabloda kisaltmalar ile ilgili agiklamalar

asagida verilmistir.
e Dogruya dogru demek (TP (True Positive))- Dogru Tahmin
e Yanlisa yanlis demek (TN (True Negative))- Dogru Tahmin
e Yanlisa dogru demek (FP (False Positive))- Yanlis Tahmin
e Dogruya yanlis demek (FN (False Negative))- Yanlis Tahmin

Buradaki hata matrisinde verilerden baska basar1 6l¢iitleri hesaplanabilir. En yaygin kullanilan
basar1 Olciitleri arasinda dogruluk oran1 ve yanlishk oran1 gelmektedir. Asagidaki

denklemlerde bu hesaplamaya ait formiiller verilmistir.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

FP +FN
P+TN+FP+FN

Dogruluk orant =

Hata orani =

Dogruluk orani dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile
bulunurken hata orani yanlis siniflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina boliinmesi
ile bulunur. Bunlarin yani sira yine kullanilan bir bagka basar1 6l¢iitii olarak kesinlik ve

duyarlilik degerleri vardir. Bunlar da asagidaki denklemlerde verilmistir.
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TP

Kesmllkzm
D lilik = TP
Warttle = rp T EN

Kesinlik degeri dogru siniflandirilmis ve gercekte de dogru olan degerlerin toplam dogru diye
simiflandirilan  degerlere boliimiidiir. Duyarlilik ise gercekte dogru olan ve dogru
siniflandirilmis degerlerin dogruyu yanlis olarak tahmin edilen degerler ile olan toplamina
boliimiidiir. Fakat bu iki 6lgiit tek baglarina anlamli bir karsilastirma saglamakta yetersiz
olmasindan dolayr her iki 6l¢iitii beraber degerlendiren F-Olgiitii degeri vardir. Bu deger

kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olup asagidaki denklemde verilmistir.

2 X Duyarlilik X Kesinlik

F — 5lciitil =
y - Duyarlilik + Kesinlik
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5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. Verilerin Toplanmasi

Calisma igerisinde %84’t erkek ve %16’s1 kadin olmak iizere toplam 50 kisiden
yararlanilmistir. Deneklere oncelikle ¢alisma hakkinda bilgi verilmis ve Kirsehir Ahi Evran
Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Bilimsel Arastirma ve Yaymn Etigi Kurulunun
02.07.2020 tarihli ve 2020/1 sayili karar1 gosterilmistir. Etik kurul dosyasi g¢alismanin
icerisinde Ek 1 olarak da verilmistir. Deneklere bilgilendirilmis onam formu imzalatildiktan
sonra arastirmaci tarafindan olusturulan kemer ve kemere monte edilen cep telefonu tutacagi
sistemi goOsterilmistir. Kemeri takmalar1 gerektigi ve nasil islemler yapilacagi, hangi verilerin
toplanacag ifade edilmistir. iki denek verilerin toplanma sekline kars1 ¢iktig1 icin ¢alismaya
katilmak istemediklerini belirterek geri cekilmistir. Bu kisilerin yerine yeni denekler
bulunmus say1 50’ye tamamlanmistir. Deneklere takilan kemerin goriintiisii Sekil 8’de

gosterilmistir.

Sekil 8. Kemer Takili Ornek Bir Denegin Yiiriiyiisii

Normal bir kemere hemen hemen herkesin beline takilabilmesi i¢in 6ncelikle fazladan delikler
delinmistir. Ardindan araglar i¢in olan cep telefonu tutacaginin cama takilan bolmesi ek deri

parcalart yardimiyla kemere percinlenmistir. Cep telefonu tutacaginin gevsek olmamasi,
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yalnizca kisinin beli ile sallanabilmesi i¢in sik1 bir sekilde takilmasima 6zen gosterilmistir.

Sekil 9°da kemerin fotografi gosterilmistir.

Sekil 9. Kemer ve Cep Telefonu Tutacagi

Toplam bir gidis uzunlugu 100 metre olan yan yana iki koridorda denekler yiiriitiilmiistiir.
Deneklerin yaglar1 17 ile 56 arasinda degigsmekte olup ortalama 34 yaslarindadirlar. 158 cm ile
190 cm arasinda degisen boylarda olup ortalama 172 cm boyunda olan deneklerin agirliklar:

48 kg ile 105 kg arasinda degismektedir. Deneklere ait bilgiler Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Deneklere ait bilgiler

Yas Boy Kilo

Cinsiyet Sayis1
(Min-Maks-Ort) (Min-Maks-Ort) (Min-Maks-Ort)

Erkek 42 17-56 (34,45) 160-190 (174,45)  59-105 (78,97)
Kadin 8 28-42 (33,50) 158-170 (162,50)  48-82 (67,37)
Genel 50 17-56 (34,30) 158-190 (172,54)  48-105 (77,12)
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Deneklere ait yas, boy ve kilo verileri farkli degerlere sahiptir. Tablo 1 igerisinde verilen
minimum, maksimum ve ortalama degerler verilerin nasil dagildigini kismen anlatmaktadir.
Her bir kisiye ait yas, boy ve kilo verilerin nasil dagildigi Sekil 10°da da gosterilmistir. Sekil
10 incelendiginde yaslarin agirlikli olarak 20 ile 40 arasinda, boylarin ise 165 ile 175

araliginda kilolarin ise 60 ile 85 araliginda dagildig1 goriilmektedir.

Yas Dagilimi Boy Dagilimi
6 10
5 8
4
6
3
2 4
1 2
0 0
0 20 40 60 155 165 175 185
Kilo Dagilimi
8
6
4
2
0
48 58 68 78 88 98 108

Sekil 10. Deneklerin Yas, Boy ve Kilo Verilerinin Dagilimi

Denekler L seklindeki 100 metre uzunluguna sahip bir koridorda yiirtimiislerdir. Bu koridorun
baslangi¢ noktasindan bitis noktasina kadar bir kez yiirlidiikten sonra bitis noktasindan tekrar
baslayarak baslangi¢c noktasina kadar ikinci kez yiiriimiislerdir. Yine baslangi¢c noktasindan
baslamak {izere koridorun bitis noktasina kadar tiiglincii kez yiiriiyerek bir kisi igin veri
toplama sonlandirilmistir. Her yiiriiyiis sirasinda cep telefonu uygulamasi durdurulup veriler
bulut ortamina goénderilmis ve tekrar uygulamanin baslatilmas: ile yiiriiyiis baslatilmistir.
Koridor sonunda deneklerin u doniisii yapmasi sirasinda toplanacak ivmedlger verilerinin
etkilenmemesi amaciyla bu yontem tercih edilmistir. Sekil 11°de yiiriime koridorunun krokisi

verilmistir.
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Sekil 11. Yiiriime Koridorunun Krokisi

Koridorun zemini parlak fayans ile kaplidir. Piiriizsliz yapis1 nedeniyle deneklerin rahatga
yiiriiyebilecegi bir ortama sahiptir. Yerde tas kirintis1t veya denekleri rahatsiz edecek baska
unsurlar olmamast ic¢in Oncelikle bir temizlik yapilmis ve ardindan yiiriime islemine

baglanmistir. Sekil 12°de yilirime alanlarinin fotograflar gosterilmistir.
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Sekil 12. Koridorlarin Fotograf Goriintiisii

19



5.2. Verilerin Analizi

Yiriime veriler Android tabanli bir cep telefonuna yazilmis olan bir uygulama araciligiyla
toplanmustir. Veriler web servis araciligiyla internete bagl bir sunucuya goénderilmistir. Tim
veri toplama siirecleri tamamlaninca veriler buradan indirilmis 6n isleme tabi tutulmustur.
Veriler dort siitunlu bir yapiya sahiptir. Ilk siitun ivmedlger sensériiniin X koordinatindaki
degerini, ikinci siitun Y koordinatindaki degerini ve iiglincli slitunda Z koordinatindaki
degerler gosterilmektedir. Son siitunda ise her kisinin tekil bir ID degeri vardir. Her bir
koordinat degeri 3B-LBP yontemi kullanilarak 256 siitunlu bir 6zellik vektoriine
donistiirilmiistiir. Toplam {i¢c eksen i¢in 768 siitunlu bir 6zellik vektori olusturulmustur.
Matlab 2019b programi kullanilarak yapilan bu analizler sonucu veri seti 6nisleme asamalari

tamamlanmis ve siniflandirma algoritmalarina sunulacak hale doniistliriilmiistiir.

Verilerin dnisleme agamasinda 6rnek olarak rastgele segilen bes farkli kiginin yiiriime verileri
analiz edilerek bir grafige doniistiiriilmiistiir. Sekil 13 incelendiginde her bir kisinin yiiriime
verileri her {i¢ eksen icin de farklilik gosterdigi goriilmektedir. Calisma igerisinde hicbir yerde
deneklerin kisi bilgileri kullanilmamis olup her yerde kisiyi ifade eden tekil ID degeri
verilmigtir. 5, 9, 21, 37 ve 45 ID numarali kisilere ait verilerde her eksende adimlar ayirt
edilebilmektedir. Her bir adimin deseni dikkatle incelendiginde kisiden kisiye bariz bir
sekilde farklilik gosterdigi rahatlikla soylenebilir. 3B-LBP yontemi bu verilerin birbiri ile

iliskisini ortaya ¢ikarmada basarili bir 6znitelik ¢ikarma yontemi olmustur.

20



5 Numarali Kigi

» T N “« T T T 1
Fa\ I AN p N\ N A\ N f
o=\ - A \ o~ \ / -\ / « e \(_ / A '\‘ ,,—— ) P \
n—[\/\n/f \ﬂ\/\/L H\/\\/\\/\//\/\ V;/\/ / \/'\J /\/‘\// / /\Aj\/\_/\// U\/
i
) 5n 100 150 znn 20 30 35n 4nu
® T T T T mm\mm' T T T |
o ﬂ'\./“ \/ \ / /r\ ‘//\ S J\ /f\ \/ \//‘ f\ \ {\ f\ \/) 7 i\ N / S~ /\ z
off) f.‘ “,/\/ J‘/ \ /\J J A J\/ | /\/\\/ /\_/ \‘. \f\ \ r\fw ; \/‘ N P { ,’Lﬁ/ | AP P "\ \/A\‘,
10 v ‘\/ ' / J / \\/ ‘/ - \/\ J / J \/l \\/ / “
0 5n mn 150 0 250 3un 400 150
20 ‘ 21 Numarah Kisi
I \ I \ I I r I
m'f\h\‘“’/ A\ A / F /™M /‘ AN A/ N N/ M / \ /-/\. /A“ WAS VA VAN 7
VA ANLY (N mf“ \a/f w' “u/ ANV /\
AR \/‘-J / ‘W‘\/\/ W/ J\’\[‘\J\/ﬁ‘ \/J\/ J“f\\ \J f‘\}'/ /\/ U !
" 50 m mu zoo 250 0 0 4uu 450 500
P 37 Numarall Kisi
I I \ A\ I |
M AN\ ava\ A / VA AW . ;" A M\ —_
o\ N/\\ AN /» \ /\ \/\ M\ < \ v N\ /
7 ‘ /\J‘ A /\f /\ f. A ‘
va\“/\f ‘/ ‘I/\JV\/‘(/\/\/ . \’//\/j\/\//\\\\ Jj\/v\\l/ V’J\ A ‘|‘ /\ AL l\/\d \7
mn_ 50 mn mu znn 250 3un 35n 4nu 450 20
20‘ ;\‘ ‘A‘ J"\ ‘ \ ‘fﬂ\“-‘ (\45 N"m‘m\“ - N ‘ N N ‘ .“\\ :”x ‘ \ l ﬁ\ — X
: /‘fﬂ/ M , wf\. Thtdy \f\ \f f » fv A ﬁ f“ v” M /JV / M vﬁf\ i v\/ /°* Ay
'mn mn mu znn 250 3un 35n rmu 450 500

Sekil 13. Rastgele Secilen Bes Kiginin Yiirime Verileri

Veriler 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi ile egitim ve test verisi olarak ayristirilmistir.
Boylelikle verilerin tiimii egitim amagli kullanilmis ve hem daha iyi bir 6grenme saglanmis
hem de daha yiiksek bir basari orani elde edilmistir. Matlab programi igerisinde yer alan

siniflandirma araci kullanilarak verilerin siiflandirmaya uygun tiim algoritmalar ile

egitilmesi saglanmigtir. Tablo 2’de her bir smiflandirma algoritmasinin sonuglari
gosterilmistir.
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Tablo 2. Kisi Tamima Siiflandirma Sonuglari

Siniflandirma Grubu

Siniflandirma Algoritmasi

Siniflandirma Basarisi (%)

Fine Tree 62,3
Tree Medium Tree 30,6
Coarse Tree 11,1
Naive Bayes Kernel Naive Bayes 94,3
Linear SVM 93,3
Quadratic SVM 93,0
Qubic SVM 90,4
SVM
Fine Gaussian SVM 3,1
Medium Gaussian SVM 75,5
Coarse Gaussian SVM 23,2
Fine KNN 59,9
Medium KNN 50,6
Coarse KNN 27,2
KNN
Cosine KNN 87,8
Cubic KNN 44,7
Weighted KNN 54,6
Boosted Trees 60,8
Bagged Trees 80,6
Ensemble Subspace Discriminant 95,8
Subspace KNN 97,2
RUSBoosted Trees 20,7
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Tablo 2 incelendiginde en yiiksek siniflandirma basarisinin Subspace KNN yontemi ile elde
edildigi goriilecektir. Subspace KNN yontemi toplam 51,95 saniye icerisinde %97,2 oraninda
siniflandirma basarisi ile elde etmistir. 991 verinin yalnizca 28 tanesi yanlis siiflandirilmig
fakat 963 tanesi dogru siniflandirilmistir. Sekil 14°te Subspace KNN yontemi ile elde edilen
karisiklik matrisi verilmistir. Matrisin 50x50 boyutlarinda olmasi nedeniyle igerisindeki

sayilar gosterilememistir.

True class

7RETEC P8 9707 57q 8 e e R R g R i R R e R T I YT e Yo S0
Predicted class

Sekil 14. Karisiklik Matrisi

Calismanin basar1 Olglitleri arasinda F-oOlgiitii, kesinlik ve duyarlik hesaplamalar1 da

yapilmistir. Matlab igerisinde daha onceki basliklarda anlatilan formiillerden yararlanilarak
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yapilan hesaplamada F-olgiitii 0,9541 bulunurken, kesinlik degeri 0,9152 ve duyarlilik degeri
ise 0,9158 bulunmustur. Bu degerler tablo 3 i¢inde gosterilmistir.

Tablo 3. Kisi Tanima Basar1 Olgiitleri

Basar1 Olgiitii Degeri
Dogruluk Orani (ACC) 0,9720
Hata Orani1 (EER) 0,0280
Kesinlik (Precision) 0,9152
Duyarlik (Recall) 0,9158
F-ol¢iiti 0,9541

Calisma igerisinde 42 erkek ve 8 kadin denek bulunmaktadir. Cinsiyet dagilimlart her ne
kadar erkek agirlikli olsa dahi ¢alismada yliriiylis deseninden cinsiyet tahmini de yapilmak
istenmistir. Diger siniflandirma algoritmalarina kiyasla yine en yliksek bagar1 oran1 Subspace
KNN i¢inde %99,7 olarak elde edilmistir. Tablo 4 i¢inde cinsiyet tanima i¢in farkli algoritma
sonuclar1 gosterilmistir. Kisi tanimaya kiyasla cok daha yiliksek basarili siniflandirma
yapildig1 goriilmektedir. Bu durum cinsiyetin yiirliylis deseninden daha belirgin bir sekilde

ayrisabildigini gostermektedir.
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Tablo 4. Cinsiyet Tanima Siniflandirma Sonuglari

Siniflandirma Grubu Siniflandirma Algoritmas1  Simiflandirma Basarisi (%)
Fine Tree 90,8
Tree Medium Tree 91,5
Coarse Tree 90,6
Naive Bayes Kernel Naive Bayes 51,8
Linear SVM 95,0
Quadratic SVM 96,1
Qubic SVM 96,2
SVM
Fine Gaussian SVM 81,2
Medium Gaussian SVM 93,8
Coarse Gaussian SVM 81,2
Fine KNN 90,6
Medium KNN 89,6
Coarse KNN 81,2
KNN
Cosine KNN 97,8
Cubic KNN 88,1
Weighted KNN 89,6
Boosted Trees 96,2
Bagged Trees 92,0
Ensemble Subspace Discriminant 95,7
Subspace KNN 99,7
RUSBoosted Trees 97,6
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Cinsiyet tanima analizinde 0,9950 F-0lgiitii bulunmus ve 0,003 hata orani tespit edilmistir.

Cok yiiksek bir basar1 orani ile cinsiyet ayrimi yapilabildigi gosterilmistir.

Tablo 5. Cinsiyet Tanima Basar1 Olgiitleri

Basar1 Olgiitii Degeri
Dogruluk Orani (ACC) 0,997
Hata Orani1 (EER) 0,003
Kesinlik (Precision) 0,9961
Duyarlik (Recall) 0,9940
F-Olgiitii 0,9950
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6. TARTISMA VE SONUC

6.1. Tartisma

fvmedlger tabanli yiiriiyiis tanima giivenlik ve erisim kontrol alanlarinda ortaya ¢ikan ve hizla
gelisen bir teknolojidir. Belirli bir sabit yiiriime hizina sahip yliriiylislerde olaganiistii
performanslar1 goriilebilmektedir. Yiriime hizindaki degisimler ve olagandis1 bir yiiriiyls
sergilenmesi durumunda sistemin basar1 performansit kuskusuz Onemli bir Olcilide
bozulacaktir. Buradaki calismada olagan bir normal yiiriiyiis dikkate alimistir. Kisilerin
kosma, seri yiiriime, yorgun olarak yiirime gibi farkli durumlardaki yiiriiyiislerin de sisteme
Ogretilmesi basar1 olgiitiinii korumay saglayacaktir. Sun ve ark. [73] tarafindan bu durumu
elimine etmek i¢in viicudun bes farkli noktasina takilan ivmeolger sensorlerinden elde edilen
yiirtime verileri farkli hizlarda 6rneklenmistir. Bu sekilde %96,9 oraninda basari siniflandirma
elde etmistir. Zeng ve ark. [74] tarafindan da %96,2 oraninda siiflandirma basarisina sahip
bir yliriiyilis tanima calismasi yapilmistir. Buradaki her iki ¢alismada bu ¢aligmadaki %97,2
oranindaki basarili siniflandirmadan daha diisiiktiir. Muaaz ve Mayrhofer [75] ise buradaki
calismaya cok benzer bir sekilde Android isletim sistemine sahip akilli telefonlara yonelik
gelistirilen bir uygulama ile telefonun ivmedlcer verileri toplanmistir. 35 kisinin sol cebine
yerlestirilen telefon verilerinden %87 oraninda basarili siniflandirma elde edilmistir. Bes kisi
diger kisilerin yiiriime desenini taklit etmeye ¢aligsa dahi basarili olamamistir. Frank, Mannor
ve Precup [76] ise 25 kisilik bir gruptaki uygulamasinda %100 smiflandirma basarisi elde
etmistir. Fakat bu basar1 oraninin test veri seti igin oldugunu ifade etmistir. Test veri seti ise
rastgele secilen %25’lik veri setinden olusmaktadir. Buradaki ¢alismadan daha yiiksek bir
basar1 oran1 elde etmesinin veri setinin 6zelliklerinden ya da rastgele se¢ilmis olan test veri
kiimesinden kaynakli olabilecegi diisiiniilmektedir. Kwapisz ve ark. [77] tarafindan yapilan
bir ¢alismada ise yiirliyen kisinin dogru kisi olup olmadigr %100 dogruluk ile bulunmustur.
Bu yiiksek basar1 oraninin ortaya ¢ikmasindaki temel sebebin ikili bir siniflandirma yapilmasi
oldugunu disiintilmektedir. Ayni1 calisma icerisinde bazi kisilerde %100’iin altinda bulma
basar1 oranlar1 da vardir. Zhong, Deng ve Meltzner [78]’in ¢alismasinda yine akilli telefon
ivmedlcer verileri 51 kisi icin kullanilmistir. Denek sayisinin buradaki ¢alismaya yakin
olmasina ragmen %3,88 hata orani elde edilmistir. Buradaki ¢aligmada bulunan %2,8 hata
oranindan daha yiiksektir. Giyilebilir sensorler yardimiyla elde edilen yiiriime verileri farkli

calismalarda kullanilmigsa [79, 80] da buradaki ¢alisma ile benzerligi diisiik olmasindan
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dolay1 karsilastirma yapilmamistir. Yine benzer sekilde yiirliylis tanima i¢in goriintii isleme
ile yapilan ¢alismalar da vardir [81, 82] fakat buradaki calisma ile benzerlikleri diisiik

olmasindan dolay1 karsilagtirma yapilmamastir.
6.2. Sonug¢

Mobil cihazlar gittikge daha karmasik hale gelmesinin yani sira bir¢ok farkli ve giiclii sensorii
de biinyesinde barindirmaya c¢alismaktadir. Yeni nesil akilli telefonlar o6zellikle GPS
sensorleri, goriintli sensorleri (kameralar), ses sensorleri (mikrofonlar), 151k sensorleri, sicaklik
sensorleri, yon sensorleri (pusulalar) ve hizlanma sensorleri gibi birgok farkli sensorleri
icermektedir. Bu sensorlerin kullanilmast ile birgok farkli ¢alisma yapilabilmektedir. Bu
calismalardan biri de cep telefonu ile yiiriiyiis deseni tanimadir. Ivmedlger tabanli biyometrik
yiirliylis, bireyleri akilli telefonlar1 aracilifiyla dogrulamanin goze ¢arpmayan bir yoludur. Bu
calismada, akilli telefon tabanl yiiriiyiisten kimlik dogrulamasinin gilivenlik giiclinii gergekci
bir sekilde 6lgmek amaglanmistir. Toplam 50 farkli denekten cep telefonu uygulamasi
yardimiyla ivmedlger sensor verileri toplanmistir. Bu veriler 3B-LBP yontemi ile 6zellik
ctkarma analizi uygulandiktan sonra siniflandirma algoritmalart yapilmustir. Ivmedlger
sensoriiniin X, Y ve Z koordinatina ait verilerden 768 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Subspace
KNN algoritmasi ile %97,2 oraninda basarili kisi tanima sonucu elde edilmistir. Bu durum
cep telefonu yardimiyla kisilerin yiiriiylis deseninin basarili bir sekilde tanimabilecegini

gostermektedir.
6.3. Oneriler

Bu calismada elde edilen yiiksek basar1 ylirliylis deseninden yiiriime bozukluklarinin da
belirlenebilecegin isaretidir. Maliyeti yiiksek cihazlar yerine herkeste bulunan bir akilli
telefon uygulamas: yardimiyla bu tiir analizlerin yapilmas1 kuskusuz &nemlidir. Ileriki
calismalarda birden fazla cep telefonunun kisinin farkli viicut noktalarina yerlestirilmesiyle
elde edilecek verilerle analizler yapilabilir. Ozellikle tip alaninda yararlanilabilecek farkli
uygulamalar yapilabilecegi diisiiniilmektedir. Buradaki uygulamanin benzeri farkli kisi

sayisinda ve birden fazla cep telefonu kullanilarak yapilabilir ve sonuglar karsilastirilabilir.
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