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Ozetce

Bu ¢alismada bir denegin bacagina takilan tek eksenli
Jjiroskop sinyallerinin iglenmesiyle birbirinden farkli sekiz
bacak hareketi, oriintii tamima yontemleriyle ayirdedilmigtir.
Ayirdetme iglemi icin en kiiciik kareler, Bayesci karar verme,
k-en yakin komsuluk, dinamik zaman biikmesi, yapay sinir
aglart ve destek vektor makinesi yontemleri kullanilarak
bu yontemlerin basarumlart birbirleriyle karsilagtirdmistir.
Yapilan ¢alisma, ileride
gercgeklestirilmesi ongoriilen daha kapsamli hareket ayirdetme
calismalary icin bir hazirlik niteligi tasimaktadir.

Abstract

In this study, eight different leg motions are classified using
two single-axis gyroscopes mounted on the right leg of a sub-
Ject with the help of several pattern recognition techniques. The
methods of least squares, Bayesian decision, k-nearest neigh-
bor, dynamic time warping, artificial neural networks and sup-
port vector machines are used for classification and their per-
formances are compared. This study comprises the preliminary
work for our future studies on motion recognition with a much
wider scope.

daha karmagik algilayicilarla

1. Girig

Insan hareketlerinin taminmasi, izlenmesi ve ayirdedilmesi
alaninda son yillarda bircok arastirma yapilmaktadir. Ozel-
likle yalnmiz yasayan ve bakima muhtac insanlarin kendi ev-
lerinde izlenmesinde, gecirdikleri ameliyatlar sonrasinda fizik-
sel rehabilitasyon goren hastalarin iyilesme siireclerinin ta-
kibinde ve fizyoterapi seanslarinin hastanin hastaneye gitme-
sine gerek kalmadan evden yapilmasinda hareket tanima ve
ayirdetme yontemleri kullanilmaktadir. Bunun disinda sporcu
ve danscilarin egitimleri, ergonomi, animasyon filmlerinin
yapimi ve oyun konsollar1 gibi diger uygulama alanlar1 da bu-
lunmaktadir.

Son yillarda mikro-elektromekanik sistemler (MEMS)
alanindaki gelismeler insan hareketlerinin ayirdedilmesinde
eylemsizlik duyucularinin kullanilmasint yayginlasgtirmistir.
Bu duyucular, diigiik donanim ve yazilim maliyetleri ile
goriintli islemeye dayali hareket tanima sistemlerine [1] al-
ternatif olusturmaktadir. Eylemsizlik duyucularinin biyome-
kanik uygulamalarda kullanilmasi yalnizca hareket tanima ve
ayirdetme ile sinirli degildir. Bunun diginda insan bedeninde
harcanan enerji seviyesinin 6l¢iilmesi, diigmelerin saptanmast,
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yilirime analizi gibi yasam standardini yiikseltmeye yone-
lik uygulamalarda da kullanilabilir. Bu uygulamalar ile il-
gili olarak [2, 3, 4] makalelerinde genis literatiir taramalarina
ulagilabilir.  Ancak [3], agirlikli olarak hareket ayirdetme
yontemlerinden s6z etmektedir.

Hareket ayirdetmede ve diger biyomekanik uygulamalarda
genellikle ivmeolgerler kullanilmaktadir. Birden fazla cesit
duyucu ile (ivmeolcer, mikrofon, pusula, EKG, termometre
vb.) yapilan bir ¢aligmada, hareket tanima i¢in ivmeolgerlerin
en uygun duyucular oldugu gosterilmistir [5]. Ivmeolcerlerle
yapilmig ¢alismalar ile ilgili bir literatiir taramas1 Kaynak [6]’da
bulunabilir. Onceden yapilmis olan calismalarda, ivmedlcerler
kullanilarak ayakta durma, oturma, yatma, yiirlime, merdiven
inip ¢cikma, asansorle inip ¢ikma, yemek yeme vb. gibi hareket-
lerin ayirdedilebildigi gosterilmistir [7]. Literatiirde yalnizca ji-
roskoplarin kullanildig1 ¢aligsmalar da bulunmasina ragmen [8],
jiroskoplarin hareket ayirdetmede kullanimi ivmedlcerler kadar
yaygin degildir.

Bu caligmada, iki adet tek eksenli jiroskoptan (Mu-
rata Gyrostar ENV-05A) [9] elde edilen veriler kullanilarak
sekiz farkli bacak hareketi ¢esitli Oriintli tamima yontem-
leri ile ayirdedilmeye calisilmig ve yoOntemler birbirleriyle
kargilastirilmigtir.

2. Veri Toplama

Veri toplama asamasinda bir denegin bacagina biri dizin
17 cm istiinde, digeri ise 15 cm altinda olmak iizere iki adet
tek eksenli jiroskop baglanmigtir. Bu iki jiroskoptan elde edilen
acisal donme hiz1 sinyalleri paralel port baglantis1 kullanilarak
masaiistii bir bilgisayara aktarilmig ve sinyal igleme agamasinda
MATLAB kullanilmugtir.  Smiflandirmasini yaptigimiz sekiz
farkli bacak hareketi sunlardir:

1. dizi miimkiin oldugunca hareketsiz tutarak ayakta bek-
leme (H1)

2. dizi miimkiin oldugunca hareketsiz tutarak, bacagin
sadece diz kapaginin altinda kalan kismim1 6nce arkaya
daha sonra da 6ne dogru hareket ettirme (H2)

sag bacagi dizi kirarak karina dogru cekme (H3)
dizi kirmadan sag bacagi 6ne dogru kaldirma (H4)

dizi kirmadan sag bacagi geriye dogru atma (HS)

SN A

sag bacag dizi kirmadan yana dogru kaldirma (H6)



7. ¢omelme (H7)

8. oturur pozisyonda iken sag bacagi kaldirma (bacagin
sadece diz altinda kalan kism1 hareket etmektedir) (HS)

Denek, her bir hareketi farkli zamanlarda 8’er kez yaklagik
72’ser saniye boyunca tekrarli olarak yapmustir. Her iki
jiroskoptan alinan sinyaller (yaklagik 12 s) 6 esit parcaya
boliinerek, her bir hareket icin, her iki jiroskoptan da 48’er ol-
mak iizere toplam 96 adet sinyal elde edilmistir.

3. Hareket Ayirdetme

Her bir hareket icin elde edilen sinyallerden 48 adet
oznitelik vektorii olusturulmustur.  Onceki calismalara ba-
kildiginda, smiflandirma ve ayirdetme igin kullanilan Gznite-
liklerde herhangi bir standart bulunmadigi goriilmektedir.
Bazi calismalarda ortalama deger, degisinti, gradyan, bant
genisligi vb. ozniteliklerin kullanilmas: 6nerilmekle birlikte [5],
160 adet 6znitelik arasindan deneme-yanilma yoluyla Oznite-
liklerin secildigi ¢aligsmalar da mevcuttur [10]. Bu calismada,
sinyallerin 1., 3. ve 4. momentleri, en kiiciik ve en biiyiik deger-
leri, 6zilinti sinyalinin sifir noktasindaki degeri (degisinti), 6zi-
linti sinyali iizerinde belirli ve esit araliklarla secilmis 10 tane
ornek nokta olmak iizere 16 adet Oznitelik kullanilmigtir. Bu
degerler her iki jiroskop i¢in hesaplandigindan, her bir 6znitelik
vektorii 32 adet bilesenden olugmaktadir. Her bilesenin degeri,
asagidaki sekilde normalize edilerek [0, 1] aralifina taginmustir:

1

’
xTr; =

Tmax — Tmin

Bu denklemde z) tagmnmus oznitelik degerini, x; orjinal
Oznitelik degerini, Zmaz V€ Tmin ise sirasiyla en biiyiik ve en
kiiciik 6znitelik degerlerini belirtmektedir.

Daha sonra asal bilesenler analizi yontemi ile
smiflandirmada kullanilan Oznitelikler azaltilmigtir.  Asal
bilesenler analizi yontemi, siniflar arasindaki ayirim dikkate
almadan, Oznitelik vektorlerini, yayilimin daha rahat gozlem-
lenebildigi bir alt uzaya tagimaktadir. Bunun icin 6znitelik
vektorlerinin kovaryans matrisinin 6zdegerleri ve 6zvektorleri
kullanilmaktadir.  Bu 0zdegerlerin biiylikten kiiclige sira-
landiktan sonraki grafigi Sekil 1’de verilmigtir. Bu gekilden
de gozlemlenebildigi gibi, matrisin ilk birka¢ ©Ozdegerini
ve kargilik gelen ozvektorleri kullanarak oOznitelikleri daha
diisiik boyutlu bir uzaya fazla veri kayb1 olmadan indirgemek
miimkiindiir. Bu calismada en biiyiik 9 6zdeger secilerek
ozniteliklerin sayist 9’a indirilmisgtir.
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Sekil 1: Kovaryans matrisinin $zdegerleri.
Bu hareketlerin ayirdedilip siniflandirilmasinda en kiiciik
kareler, Bayesci karar verme, k-en yakin komsuluk, dinamik

zaman biikmesi, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makinesi
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yontemleri kullanilmigtir. Bu yontemlerle elde edilen sonuglar
asagida sunulmaktadir. Verilen karigiklik matrislerinde satirlar
yapilan hareketleri, siitunlar ise ayirdedilen hareketleri goster-
mektedir.

3.1 En Kiiciik Kareler Yontemi

Her bir hareket icin ayr1 ayr1 ve rasgele secilmig olan 24’er
tane Oznitelik vektoriiniin ortalamasi alinarak 8 farkli hareket
icin birer tane egitme vektorii elde edilmistir. Bir
sonraki adim olan deneme asamasinda, her bir deneme
vektorii, 8 egitme vektoriiyle Denklem (2) kullanilarak
kargilagtirilmigtir. Bu denklemde = = [z1, z2, ...,z N] eZitme
vektoriinil, y = [y1,¥2,...,yn]| de deneme vektoriinii belirt-
mektedir. En kii¢iik hatay1 (£) veren egitme vektoriiniin
simift (hareket) deneme vektoriiniin sinift olarak atanmustir.
Bu yontem kullanilarak elde edilen dogru hareket ayirdetme
yiizdesi % 92.3’tiir (Tablo 1).

N
&= Z(mn —y)’ =@ —y)’ +.. + (v —yn)’ @
n=1

Tablo 1: En kiigiik kareler yontemi karigiklik matrisi.

| HI H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8
HI[[22 0 0 0 0 1 0 0
H2[ 0 2 0 0 0 0 0 2
H3[ 0 0 22 0 0 0 1 0
H4{f 0O o0 ©0 21 1 0 2 0
H5{ 0 o0 O 1 21 0 2 0
Ho [ O 0 O 0 0 24 0 0
H7{ 0 o0 1 0 3 0 2 0
H8|{| O 1 O O o0 0 0 23

3.2 Bayesci Karar Verme Yontemi
Bu yontemde, her hareket i¢in elde edilmis olan 48 Oznite-
lik vektoriinden rasgele 24’ egitme vektorii olarak segilmistir.
Daha sonra bu 6znitelik vektorleri normal dagilimli bir rast-
lantisal vektoriin aldigi farkli degerler olarak varsayilmus,
dagilimin ortalama deger vektorii ve kovaryans matrisi en
biiyiik olabilirlik kestirim yontemi kullanilarak bulunmusgtur.
Bu sekilde her hareket i¢in ayr1 bir normal dagilim fonksiyonu
elde edilmigtir. Daha sonra herhangi bir 6znitelik vektorii veril-
diginde, vektoriin bu fonksiyonlar i¢in degerleri bulunup, vektor
en biiyiik degeri veren fonksiyonun sinifina ait olacak sekil-
de smiflandirilmistir.  Bu siniflandirma hem her hareket icin
secilmis olan egitme vektorleri igin, hem de geri kalan deneme
vektorleri i¢in yapilmistir. Bu yontemle egitme vektorleri i¢in
basar1 oran1 % 100, deneme vektorleri icin ise % 96.9 olarak
elde edilmistir (Tablo 2).

3.3 k-En Yakin Komsuluk Yontemi
Her bir deneme vektoriiniin, Oklit uzaklig1 kullanilarak daha
onceden rasgele segilmis olan toplam 24 x 8 = 192
tane egitme vektoriine uzaklifi hesaplanmistir. Sonrasinda,
bu deneme vektoriiniin £ en yakin komsusunun ait olduk-
lar1 siniflara bakilmig ve hangi siniftan en ¢ok sayida vektor
varsa deneme vektoriiniin sinift bu sinif olarak atanmigtir. Bu
yontemin bagar1 saglayabilmesi igin secilecek olan k degeri
onem tagimaktadir. k parametresinin se¢imi su ornekle agik-
lanabilir:

Sekil 2°de kare ile gosterilen vektoriin elmas ile mi yoksa
yildiz ile mi gosterilen sinifa ait olduguna karar verilmesi is-
tenmektedir. Ilk etapta k parametresi 4 olarak secilirse, karenin



Tablo 2: Bayesci karar verme yontemi deneme vektorleri igin
karigiklik matrisi.

| HI H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8
HI[[22 0 0 0 0 1 0 0
H2[ 0 24 0 0 0 0 0 0
H3[[ 0 0 24 0 0 0 0 0
H4{ 0O 0 0 23 1 0 0 0
H5{ 0 o0 O 1 22 0 0 0
H6 [ O 0 O 0 0 24 0 0
H7{ 0 o0 1 0 0 0 23 0
H8| O 2 O 0 O 0 0 22
test
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Sekil 2: k-en yakin komsuluk yontemi.

en yakinindaki 4 tane vektoriin ait olduklart siniflar gozoniinde
bulundurulacak ve bu vektorlerden 3 tanesi yildiz ile gosteril-
digi icin de kare ile gosterilen vektoriin simfi yildiz ile gos-
terilen vektorlerin sinifi olarak atanacaktir. %k parametresi de-
gistirilip de 12 olarak alinirsa en yakin 12 komsudan 7’si el-
mas 5’1 de yildiz ile gosterilen vektorler olacaktir. Bu durumda
kare ile gosterilen vektoriin sinifi elmas ile simgelenmis olan
vektdrlerin sinifiyla ayni olacaktir.

Bu ¢alismada k£ = 1,2,...,24 degerleri i¢in k-en yakin
komsuluk yontemi denenmis ve basari1 yiizdelerinin grafigi
Sekil 3’te verilmistir. Sekilden de gozlemlenebilecegi gibi,
k=1,...,4 degerleri icin basar1 oran1 % 95’in iizerindedir.
k = 1i¢in kanigiklik matrisi de Tablo 3’de bulunabilir.

100—
98
9
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92
20
88
86
84
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80

%

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
k

Sekil 3: Degisik k degerleri i¢in elde edilen bagari yiizdeleri.

3.4 Dinamik Zaman Biikmesi Yontemi
Herhangi bir hareket i¢in elde tutulan 1 X N boyutundaki egitme
vektoriiniin biitiin elemanlar1 ile 1 x M boyutundaki deneme
vektoriiniin biitiin elemanlari arasindaki Oklit uzaklig1 hesap-
lanmus, bu uzakliklar N x M biiyiikliigtindeki bir D matrisine
yerlestirilmigtir. Bu calismada 6znitelik vektorleri 9 bilesenli
oldugundan, N = M = 9 almmustir. Daha sonra bu mat-
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risin D(1, 1) elemanindan baglayarak satir satir belirli bir ku-
rala bagl kalarak bu matristeki elemanlar toplanmig ve en
sonda D(N, M) eleman: elde edilmistir. D(N, M)’de bulu-
nan say1, egitme ve deneme vektorleri arasindaki en az uzun-
luktaki biikiim yolunun degeridir [11]. Vektorler arasindaki en
az uzunluktaki biikiim yollarinin degerleri hesaplandiktan sonra
bu degerleri karsilagtirarak hareketler ayirdedilmistir.

Tablo 3: k-en yakin komguluk yonteminde & = 1 igin elde
edilen karigiklik matrisi.

| HI H2 H3 H4 H5 H6 H7 HS
HI24 0 0 0 0 0 0 0
H2| 0 22 0 0 0 0 0 1
H3 0o 0 24 0 0 0 0 0
H4l o 0 0 22 0 0 1 0
H5 0o o0 O 1 2 0 1 0
Ho |l 0 0 0 0 0 24 0 0
H7|lo o 1 0 1 0 22 0
H8|| O 1 0 O O O 0 23

Dinamik zaman biikmesi yontemi i¢in egitme vektorleri iki
farkli sekilde kullamlmustir. 11k olarak her bir hareket icin her
harekete ait olan 24 tane egitme vektoriiniin ortalamasi alinmus,
bu ortalama degerlerle deneme vektorleri arasindaki en az
uzunluktaki biikiim yollarinin degerine bakilarak simiflandirma
yapilmis ve % 87.6 basari saglanmustir.  Ikinci durumda
her bir deneme vektoriiniin 24 x 8 = 192 tane egitme
vektorii ile arasindaki olasi biikiim yollarinin uzunluguna
bakilarak, bu degerlerden en kiigiigiine sahip olan egitme
vektoriinlin sinifi deneme vektoriinlin sinifi olarak atanmustir.
Bu durum i¢in hareketleri ayirdetme yiizdesi de % 95.2 olarak
bulunmugtur. Dinamik zaman biikkmesi yontemi kullanilarak
siniflandirma yapilan bu iki durum ig¢in karigiklik matrisleri
sirastyla Tablo 4 ve 5’te verilmistir.

Tablo 4: Dinamik zaman biikmesi—1. yaklagim karigiklik mat-
risi.

| HI H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8
HI[[2 0 0 0 0 2 0 0
H2[ 0 20 0 0 0 0 0 4
H3[ 0 0 22 0 0 0 1 0
H4{ 0 o0 O 18 1 0 5 0
H5{ 0 o0 O 1 21 0 2 0
Ho {1 0 O 0 0 23 0 0
H7{ 0 0 O 1 3 0 2 0
H8| O 2 O 0 O o0 0 22

3.5 Yapay Sinir Aglar1 Yontemi
Bu yontemde siniflandirma icin i¢ katmanli bir yapay sinir
ag1 olusturulmus ve egitme asamasinda geriye yayilim algorit-
mas1 kullamlmistir. 1lk katmanda, 6zniteliklerin girdi olarak
verilecegi 9 adet noron, orta katmanda da 9 adet ndron ve
son katmanda ise 8 adet hareketi ikili sistemde kodlayarak
cikti veren 3 adet noron bulunmaktadir. Orta katmanin ve
son katmanin ¢iktisinda sigmoid fonksiyonu olarak bilinen
f(z) = (1 +e*)~! fonksiyonu kullamlmstir. Diger yontem-
lerde oldugu gibi bu yontemde de her hareket icin elde bu-
lunan 48 adet vektoriin 24’1 egitme icin, geri kalani ise de-
neme icin kullanilmistir. Katmanlar arasindaki baglantilarin
agirliklari [0, 1] araligindan rasgele olarak segilmigtir. Egitme



vektorleri icin bagart ylizdesi ortalama % 87.5, deneme
vektorleri icin ise % 79.7 olarak bulunmustur.

Tablo 5: Dinamik zaman biikmesi-2. yaklagim karigiklik mat-
risi.

| HI H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8
HIf22 0 0 0 0 I 0 0
H2[ 0 2 0 0 0 0 0 2
H3[[ 0 0 24 0 0 0 0 0
H4{f 0O o0 O 22 1 0 1 0
HS{[ 0 o0 O 1 2 0 1 0
H6 [ O 0 O 0 0 24 0 0
H7{ 0 o0 1 0 1 0 22 0
H8| O 1 O o0 O o0 0 23

3.6 Destek Vektor Makineleri Yontemi
Bu iki sinifl1 bir siniflandirma yontemidir [12]. Bu iki sinif 41
ve —1 olarak etiketlenir. Elimizdeki sekiz farkli sinifi ayirdet-
mek igin her defasinda siniflardan sadece biri +1 olarak
etiketlenip diger yedi simf —1 ile isaretlenerek simiflandirma
yapilmustir. Cekirdek fonksiyon olarak iistel bir fonksiyon kul-
lanilmustir [13]:

3)
Hesaplamalarimizda ~ parametresi 4 olarak secilmistir. Bu
yontemin basarist % 94.8 olarak bulunmustur (Tablo 6).

Tablo 6: Destek vektor makineleri yonteminde dogru
siiflandirilan hareketlerin sayisal dagilimi.

K(xi, ;) = exp(—y lzi — 2;]|*) v>0

H1
23

H2
22

H3
23

H4 H5
22 23

H6 H7
24 22

H8
23

Yukarida sonuglari verilen bu yontemlerin basar1 yiizdeleri
ve islem siireleri Tablo 7’de kargilagtirilmugtir. Islem siireleri
1.60 GHz hizinda bir islemciye ve 1 GB bellege sahip
bir bilgisayarda elde edilmistir. Tablodan da goriilebilecegi
gibi dinamik zaman biikmesi (birinci yaklagim) ve ya-
pay sinir aglart yontemleri diger yontemlere goére daha
kotii sonu¢ vermistir.  Dinamik zaman biikmesi yonte-
minde birinci ve ikinci yaklagim arasindaki fark, birinci
yaklagimda egitme vektorlerinin ortalamalarinin alinmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu yaklagimlar arasindaki fark iglem
siiresine de yansimigtir. Egitme vektorlerinin sayisinin ya-
pay sinir aglart yontemi i¢in yetersiz oldugu, Tablo 7°de hem
basar1 yilizdesi hem de iglem siiresi agisindan gézlenmektedir.
En iyi sonuclar ise Bayesci karar verme ve k-en yakin komguluk
yontemleri ile elde edilmis olsa da diger yontemlerle aralarinda
¢ok onemli bir fark gézlenmemistir.

Tablo 7: Caligmada kullanilan yontemlerin kargilagtiriimas.

basart islem
ayirt etme yontemi yiizdesi (%) | stiresi (s)
en kiiciik kareler 92.3 < 0.1
Bayesci karar verme 96.9 0.6
k-en yakin komguluk 96.5 < 0.1
dinamik zaman biikmesi 1 87.6 4.6
dinamik zaman biikmesi 2 95.2 109.2
yapay sinir aglari 79.7 470.3
destek vektor makineleri 94.8 0.3

4. Sonug
Bu c¢alismada iki adet tek eksenli jiroskoptan elde edilen
sinyaller iizerinde Oriintii tanima teknikleri kullanilarak sekiz

978-1-4244-4436-6/09/$25.00 ©2009 IEEE

352

farkli bacak hareketinin taninmasi ve ayirdedilmesi gerceklesti-
rilmigtir. Elde edilen dogru tanima yiizdelerinin yiiksek olmast,
hareket tanima ve ayirdetme sistemlerinde jiroskoplarin da kul-
lanilabilir bir alternatif oldugunu gostermektedir. Bu ¢aligmada
kullanilan yontemler, daha ¢ok sayida ve tipteki duyucularla
daha karmasik hareketlerin taninmasinda ve ayirdedilmesinde
de kullanilabilir. Ilerideki galismalarimizda yontemlerin
zenginlestirilmesi ile birlikte, hareketler arasi gegislerin de
ayirdedilmesinin miimkiin olacag diisiiniilmektedir.
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