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Ozetce —Bu bildiride giyilebilir yapida olan ve ii¢c boyutlu
olciim alabilen bir ivmeoélgerin ciktilarnm kullanarak diisme
tespiti yapan farkh algoritmalarin karsilastirilmasi yapilmistir.
Kargilastirma amaciyla destek vektor makineleri, yapay sinir
aglar1 ile elde edilen smflandiricilar ve kural bazh bir
siniflandiric1 kullanlmustir. Smiflandiricilarin  tasarlanmas: ve
dogrulanmasi amaciyla 7 farkhi denekten iicer defa diisme ve
diisme disindaki giinliik aktivitelere iliskin ivmeolcer verileri
toplanmistir. Yapilan karsilastirma sonucunda tespit dogrulugu
en yiiksek algoritmanin %87,76 ile destek vektor makineleri
oldugu bulunmustur. En yiiksek diisme tespit oram da %90,91
olarak kural bazh smiflandirici kullanimiyla elde edilmistir. En
yiiksek ozgiilliikk oram1 %89,47 ile yine destek vektor makineleri
ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler—diisme tespiti, destek vektor makinasi, ya-
pay sinir aglari, ivmedlgcer

Abstract—A comparative study of various fall detection al-
gorithms based upon measurements of a wearable tri-axial
accelerometer unit is presented in this paper. Least squares
support vector machine, neural network and rule-based classifiers
are evaluated in the scope of this paper. Training and testing data
sets, which are necessary for design and testing of the classifiers,
respectively, are collected from 7 people. Each subject exercised
simulated falls and other daily life activities such as walking,
sitting etc. Among three methods, support vector machine-based
classifier is found to be superior in terms of both correct detection
and false alarm ratio as 87,76 % precision and 89.47% specifity.
Meanwhile, best sensitivity is achieved with rule-based classifiers.

Keywords—fall detection, support vector machines, neural net-
works, accelerometer
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I. GIRIS

Diisme, ozellikle yash insanlarda ciddi saglik problemler-
ine (inme, suur kaybi, kanama vb.) yol acabilecek bir olay-
dir. Yalniz yagsayan insanlara bu gibi durumlarda gerekli acil
saglik miidahalesinin yapilmasi ¢ogu zaman gecikmektedir. Bu
nedenle, diigmenin otomatik olarak tespit edilerek acil yardim
cagrilmasi 6nemli bir konudur [1].

Diisme tespiti icin hareketi algilayabilen farkli tipte sen-
sor sistemleri kullanilmaktadir. Bunlardan, en yaygin olarak
kullanilan ikisi goriintii ve giyilebilir tipte ivmedlger tabanli
olan sistemlerdir [2]. Goriintii tabanli sistemler genellikle insan
viicudunun diisme sonrasinda aldigi sekil iizerinden diisme
tespiti yapmaya calismaktadirlar [3], [4]. Her ne kadar bu sis-
temlerin basar1 oranlart %90’lar mertebesinde olsa da yalnizca
kamera sisteminin kuruldugu ortamlarda kullanilabilir olduk-
lar1 ve birka¢ kamera gerektirmeleri sebebiyle pahali olduklart
icin pratikte cok fazla uygulama sansi bulmamaktadirlar.

Giyilebilir tipte ivmeodlger tabanli sistemler ise MEMS
teknolojisindeki gelismeler sonucu ivmeodlgerlerin kiiciiliip
ucuzlamasiyla yayginlagmistir. Bu tip sensorler cep telefon-
larinda dahi bulunmaktadir. Bu teknolojinin giyilebilir olmasi
bu sensorlerin birgok pratik uygulamada kullanilabilir olmasina
imkan tanimistir. Ivmedlgerlerin viicudun neresine takilmasi
gerektigi incelenerek en ergonomik ve en yiiksek bagsarim
orani saglayan yerin bel cevresi oldugu saptanmistir [S]. Bu
baglamda, farkli algoritmalar gelistirilmistir. Geligtirilen al-
goritmalarin biiyiik ¢ogunlugu kural bazli siniflandiricilardir
[6], [7]. Bu tip algoritmalar kullanilarak yaklasik %85’in
izerinde bagar1 orami elde edilebiliyor olsa da herhangi bir
istatiksel tabani olmayan bu tip algoritmalarin en biiyiik prob-
lemi verdikleri yanlig alarmlardir [8]. Diisme detektorlerinin
pratik kullanimimi verimsiz kilacak en Onemli faktorlerden
olan yanlig alarmlar, sezgisel mantik yiiriitmelerle kisitli veri
setleri iizerinden tasarlanan kural bazli algoritmalarin degisken
kosullarda (6rn. sensoriin farkli kisiler tarafindan kullanil-
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Sekil 1: Deneklerin beline baglanan sensoriin goriintiisii.

masi)yasayacaklart en biiyiik problemlerden biri olacaktir. Bu
nedenle, istatiksel bir detektor tasarlanmayacaksa bile mevcut
egitici veri setini en iyi sekilde kullanarak giirbiiz bir algoritma
tasarlanmasi gerekmektedir ki bu da destek vektor makineleri
gibi simiflayicilarla saglanabilir [9].

Bu bildiride, kural bazli siniflandirict ile yapay sinir aglar
ve destek vektor makineleri tabanli dogrusal siniflandiricilar
kargilagtirilmistir. Boliim II’de diisme veritabaninin nasil olus-
turuldugu anlatilmigtir. Bolim III’te problem tanimlanarak,
simiflandiricilar i¢in degerlendirme olgiitleri verilmistir. Boliim
IV’te simiflandiricilarin nasil tasarlandig anlatilmis ve bagarim
anlaminda karsilastirmalart yapilmustir.

II. VERITABANI OLUSTURULMASI

Bu bildiride kullanilan diisme tespit algoritmalarinin
bagsarimint kiyaslamak icgin yaslart 18-30 arasinda degisen 7
denekten veri toplanmustir. Sekil 1’de gosterildigi gibi denek-
lerin beline 3 eksenden 6l¢iim alabilen bir ivmeolcer baglanmig
ve bu olcerden 256 Hz ornekleme frekansinda veri toplan-
mustir. Ornekleme frekans1 Sekil 2 iizerinde gosterilen diisme
profili ve literatiirde yapilan diger ¢aligmalar [8] incelenerek
belirlenmistir.

Diisme detektorii i¢in tiim hareketler diisme hareketleri ve
giinliilk genel hareketler olarak ikiye ayrilmaktadir. Bu goz
oniine alinarak deneklerden her iki hareket ¢esidine iliskin ak-
tiviteler yapmalar1 istenmigtir. Deneklerin gercekten diismesini
beklemek uzun zaman gerektirecegi i¢in denekler bilingli bir
sekilde dugmiistiir. Toplamda sekiz farkli diigme hareketine
iligkin veri toplanmigtir. Giinliik genel hareketler icin de veri-
tabaninin kapsamli olmasi i¢in iigii diiserken toplanma hareketi
olmak {iizere toplam 29 farkli aktivite denekler tarafindan
yapilmistir. Ozetle, deneyler kapsaminda olusturulan veritabani
sekiz diisme, ii¢ diiserken toplanma ve 26 farkli giinlitk genel
hareketten olugsmaktadir. Her hareket denekler tarafindan {ig
kez tekrarlanmigtir. Deneyler sirasinda deneklerin yaralan-
mamasi i¢in diigme hareketleri 6 cm kalinliginda siingerler
tizerinde gerceklestirilmigtir. Tiim hareketler Tablo I de de-
tayli olarak verilmistir. Siniflandiricilar tasarlanirken veritabani
egitici grup ve test grubu olarak ikiye bolinmiistiir. Bundan
sonraki boliimlerde, diisme hareketleri seti D, giinliikk genel
hareketler seti G ve tiim aktiviteler seti E ile sembolize
edilecektir. Burada, E = DUG ve DN G = (’dir.

Tablo I’de verilen hareketler 3 eksenli ivmedlcerin aldigi
Olctimlerden olusturulan ivme siddet vektorii ile temsil edile-
cektir. Ivmedlcerin x, y, ve z eksenlerindeki lgiimleri sirasiyla
Gz, ay, V€ a, ile gosterilirse, herhangi bir ¢ anindaki ivme
siddeti, a(t), su sekilde hesaplanabilir
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Tablo I: Denekler tarafindan gerceklestirilen hareketler.

Hareket Grubu Hareket Gereken Tespit
Giinliik Hareketler Sabit durmak Olumsuz
Giinliik Hareketler Yiiriimek Olumsuz
Giinlik Hareketler Ziplamak Olumsuz
Giinliik Hareketler Yerden bir sey alip kalkmak Olumsuz
Giinliik Hareketler Egilmek Olumsuz
Giinlitk Hareketler Egilmigken dogrulmak Olumsuz
Giinlik Hareketler Comelmek Olumsuz
Giinlik Hareketler Comelmisken kalkmak Olumsuz
Giinliik Hareketler Secde etmek Olumsuz
Giinliik Hareketler Secdeden kalkmak Olumsuz
Giinlik Hareketler Yere oturmak Olumsuz
Giinliik Hareketler Yerden kalkmak Olumsuz
Giinliik Hareketler Merdiven ¢ikmak Olumsuz
Giinlik Hareketler Merdivenden inmek Olumsuz
Giinlik Hareketler Asansorle yukari ¢ikmak Olumsuz
Giinlik Hareketler Asansorle agagi inmek Olumsuz
Giinlik Hareketler Sandalyeye oturmak Olumsuz
Giinlik Hareketler Sandalyeden kalkmak Olumsuz
Giinlik Hareketler Koltuktan kalkmak Olumsuz

Yatis Hareketleri Yataga sirtiistii uzanmak Olumsuz
Yatis Hareketleri Surtiistii yatarken kalkmak Olumsuz
Yatig Hareketleri Yataga yiiziistii uzanmak Olumsuz
Yatig Hareketleri Yiiziistii yatarken kalkmak Olumsuz
Yatis Hareketleri Yataga yan uzanmak Olumsuz
Yatis Hareketleri Yan yatarken kalkmak Olumsuz
Ileriye Diisiis Diziistii diigmek Olumlu
Ileriye Diisiis Kollarla korunarak diigmek Olumlu
Ileriye Diisiis Tim viicutla diismek Olumlu
Ileriye Diisiis Yan diigmek Olumlu
Tleriye Diisiis Tleriye diiserken toparlanmak Olumsuz
Geriye Diisiis Diiserek oturmak Olumlu
Geriye Diisiis Surtiisti dugmek Olumlu
Geriye Diisiis Geri diiserken yan diismek Olumlu
Geriye Diisiis Geriye diiserken toparlanmak Olumsuz
Yana Diisiis Yana diigmek Olumlu
Yana Diisiis Yana diiserken toparlanmak Olumsuz

dt:

as(1)? + a4, (1)? + a. ()2,

256 Hz olarak segilen 6rnekleme frekansina tekabiil eden
ornekleme periyodu AT ile gosterilirse, siniflandirilacak tiim
hareketlere icin hareket boyunca Olciillen ivme giddeti vek-
tori A = [--- Gi_aT Gt GgpaT - -] seklinde gosterilebilir.
Bu vektoriin uzunlugu diisme hareketlerinin siiresine gore
belirlenip sabit olarak secilmistir. Burada dikkat edilmesi
gereken onemli noktalardan biri A olusturulurken ivmedlger-
lerin dogrudan ham ol¢limlerinin kullaniliyor olmasidir. Bu
nedenle, herhangi bir £ aninda ivmedlcer hareketsiz duruyorken
dahi a; ~ 9.81’dir.

III. PERFORMANS OLCUTLERI

Bilindigi gibi siniflandiricilarin performanst dogruluk, has-
sasiyet ve Ozgiilliik kriterlerince belirlenir. Dogruluk, tiim
hareket siniflandirmalarinin hangi oranda dogru oldugudur.
Hassasiyet gerceklesen diigme olaylarinin hangi oranda diisme
olarak tespit edildigidir. Ozgiilliik diisme haricindeki olaylarin
hangi oranda diisme harici olay olarak tespit edildigidir. Diisme
detektoriiniin diisme olayim diisme ya da giinliik genel hareket-
lerin diisme harici olay olarak simiflandirmasi dogru sifatiyla
ve tersi durumlar da yanlis sifatiyla belirtilir.

Verilen bir w hareketinin, diigme hareketi olmasi H;
u € D hipotezi, giinlik genel hareket olmast Hy : © € G
hipotezi ile ve bu hareket boyunca ivmeolger tarafindan olgiilen
ivme verilerinin olugturdugu set A, C IR ile gosterilebilir.
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Bu durumda, diisme detektorii 6(u) : A, — {0,1} seklinde
tanimlanabilir. Burada, 0 ve 1 tiim ikili simiflandiricilarda
oldugu gibi verilen bir hareket icin detektoriin Hy ve Hj
hipotezlerini dogru olarak se¢gmesine karsilik gelmektedir. Bir
diger deyisle, eger 6(u) = 1 ise detektor u € D, eger §(u) =0
ise detektor v € G olduguna karar verir. Tanimlanan bu u
hareketinin gercekte hangi sete ait olduguna gore dort farkli
durum ortaya c¢ikmaktadir. Bu durumlar Tablo II’de verilen
karigiklik matrisinde gosterilmektedir.

Tablo II: Diisme detektorii tarafindan verilen karar ile gercek
harekete iligkin karisiklik matrisi.

H{ dogru Hg dogru
H 1 secildi Dogru pozitif Yanlis pozitif
Hy segildi Yanlig negatif | Dogru negatif

Tanimhi NV aktivite i¢cin dogru pozitif olanlarin sayist N, j ,
yanlig pozitif olanlarin sayisi N; , yanlis negatif olanlarin
sayist N~ ve dogru negatif olanlarin sayis1 IV, ile gosterilirse,
diisme tespit detektoriiniin performans olciitii olarak belirlenen
dogruluk, hassasiyet ve ozgiilliikk su sekilde ifade edilebilir:

NV + N7

Dogruluk = % )

N+

Hassasiyet = %, 3)
N + Ny

Oaiilliik Ny @
ZeUIIUK —= —
. N; + N/’

Bundan sonraki boliimde anlatilan simiflandirma metotlart
karsilagtirtlirken Denklem 2-4’de tanimlanan kriterler kul-
lanilacaktir. Iyi bir simflandiricimin yiiksek Dogruluk, Has-
sasiyet ve Ozgiilliik oranlarina sahip olmas1 beklenir.

IV. SINIFLANDIRMA METOTLARI

Diisme detektorii olarak destek vektdr makineleri, yapay
sinir aglar1 ve kural bazli ikili simiflandiricilar kullanilmustir.
Ikili siniflandiricilarin tasarlanabilmesi igin 6znitelik vektorii
elemanlarinin belirlenmesi gerekmektedir.

A. Oznitelik vektoriiniin secimi

Kullanilan siniflandirma metotlart A vektortiniin eleman-
larinin tanmimladig1 ¢t —a, egrisinin 6zniteliklerine bakarak karar
verir. Oznitelik elemanlarinin secimine yalmzca matematiksel
olarak A vektoriintin yapist incelenerek karar verilebilecegi
gibi diisme olaymin fiziksel olarak dayandigi temel prensi-
pler goz oniine alinarak da sezgisel bir yaklagimla da bu-
lunulabilir. Bu calismada, Oznitelik vektorii sezgisel olarak
belirlenmigtir. Bu baglamda diisme olayinin fiziksel olarak
nasil gerceklestigi irdelenmistir: Diisme iki boliimden olugan
bir harekettir. Diisme hareketinin ilk boliimii dogas1 geregi
serbest diigme benzeri bir hareketin gozlemlendigi bolimdiir.
Diisme hareketinin ikinci boliimil ise diigen insani yaralaya-
bilen yiiksek ivmeli bir ¢arpmanin gozlemlendigi boliimdiir.
Diigmenin ilk boliimiinde serbest diismede oldugu gibi ivme
sensorii lizerindeki toplam ivmenin biiyiikliigii azalir ve toplam
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fvme siddeti :
Alt tepe deder |
Usttepe dederi |
Duradan degder |:
Duradan deder |:

L d e

ivme siddeti mic

0 i i i i 1 i i i i
1.7 1.8 1.9 2 241 22 23 2.4 25 26 27
Zaman(s)

Sekil 2: Bir diigmede gozlenen alt ve iist ivme degerleri

ivme degerinde alt tepe degeri denilen minimum ivme degeri
gozlemlenir. Diismenin ikinci bdliimiinde ¢arpmanin etkisiyle
ivme sensoril lizerindeki toplam ivmenin biyiikligii yiikselir
ve toplam ivme degerinde iist tepe degeri denilen maksimum
ivme degeri gozlemlenir. Sekil 2°de diisme olayinin bu iki fazi
ivmeolgerin Olgiimleri iizerinden alt ve iist ivme degerleriyle
birlikte gosterilmistir. Buradan yola c¢ikarak, bu calismada
oznitelik vektorii olarak ivmenin alt ve iist tepe degerleri
kullanilmigtir. Her ne kadar, algoritmalarin tasarimi agisindan
bu bildiri kapsaminda basitlik 6n planda tutulsa da daha biiyiik
uzunlukta bir 6znitelik vektorii kullanilarak siniflandiricilarin
daha bagarili olmas1 miimkiindiir.

B. Kural bazli simiflandirict egik degeri secimi

Egitici veriler iizerinde yapilan esik degeri se¢imi sonucu
iist tepe degeri 37,2 m/s? alt tepe degeri de 5,3 m/s? olarak
belirlenmigtir. Siniflandirict ivme giddeti egrisinde alt tepe
degerinden daha diisiik ve iist tepe degerinden daha biiyiik
boliimleri olan bir ivme siddeti egrisine rastlarsa bu hareketi
diisme olarak siniflandirmaktadir.

C. Destek vektor makineleri kullanan siniflandirici

Destek vektor makineleri kullanan simiflandirici ile mak-
simum dogruluk oran1 elde edilmeye calisilmistir. Ayrica
destek vektor makinesi siniflandirma dogrusunu belirlerken
giinliilk genel hareketler grubunu, diisme hareketleri grubun-
dan en uygun sekilde ayiracak dogruyu belirlemistir. Bdylece
destek vektor makineleri kullanan siniflandirici Tablo IV’de
goriildiigii gibi hem egitici veri gdrubu {izerinde hem de test
veri grubu iizerinde en yiiksek dogruluk oranina ulagmigtir.

D. Yapay sinir aglart kullanan suiflandiric

Yapay sinir ag1 kullanan simiflandirici ile maksimum dogru-
Iuk orani elde edilmeye calisilmigtir. Kullanilan sinir ag1 tek
katmanlidir. Sinir aginin katsayilarinin bulunmasinda percep-
tron 6grenme kurali kullanilmigtir.
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N : — —
Y : +  Dusme hareketleri
1=l ‘\1 B Genel ginlik hareketler
A ——=Yapay sinir agh siniflandinc
;\\ Kural bazh sinflanding
ﬁi-'é 10F L LR SR S T Destek vektor makinesi
= i E T
T N B : :
)g gk I
h=] A : : : :
@© 1 : : : :
= Ao : : : :
= GFeeeend [RRE E
@ z H H : :
o p B = RES 0T
£ \'\ : AT e
= Afe @ NN \ E*i&##ﬁ*_* W
Hepipto L E pHe i e T
* R R N AL
2+ . e \5 A RN * Fa g **4(_*_:*
£ EE \i'”*E E I *% :‘ig +i, 4
L e o s,
i L L L= i L I 1 i HEE ]

U 1 L
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Ust tepe ivme dederi mis?

Sekil 3: Destek vektor makinelerinin, yapay sinir aglarinin ve
kural bazl ikili siniflandiricilarin simiflandirma egrileri

E. Metotlarin karsilastiriimast

Destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ile elde edilen
smiflandirici ve kural bazli ikili siniflandirict kullanilarak
gerceklestirilen testler sonucunda Tablo III ve Tablo I'V’deki
sonuclar elde edilmistir. Siniflandiricilarin siniflandirma egri-
leri Sekil 3’de verilmigtir. Tespit dogrulugu kriterinde hem
egitici veri grubu iizerinde hem de test veri grubu iizerinde
en iyi sonuclar destek vektdor makineleri saglamistir. Has-
sasiyet kriterinde hem egitici veri grubu iizerinde hem de
test veri grubu iizerinde en iyi sonuclar kural bazli ikili
simiflandirict saglamigtir. Ozgiilliik kriterinde de hem egitici
veri grubu iizerinde hem de test veri grubu iizerinde en
iyi sonuclart destek vektor makineleri saglamugstir. Kriterlere
gore en basarili simiflandirici destek vektor makineleri ve en
bagarisiz smiflandirict da yapay sinir aglarit olarak belirlen-
migtir. Her ne kadar siralama bu sekilde de olsa genel man-
ada ii¢ algoritmanin da performans: birbirine yakindir. Yapay
sinir aglari ile elde edilen siniflandirict en diisiikk dogruluk
oranina sahip olsa da birbirine yakin dogruluk, hassasiyet ve
ozgiilliik oranlarina sahiptir. Uc algoritmada da dogru tespit
oran1 %84’lin, hassasiyet oran1 %81’in ve oOzgiillik %84 iin
iistiindedir. Bu oranlarin 15181nda kisith 6znitelik sayisina rag-
men {i¢ algoritmanin da bagarili bir sekilde diisme tespiti
yaptigina ulagilabilir.

Tablo III: Egitici veriler lizerinde siniflandirma basasirisi

Dogruluk | Hassasiyet Ozgiilliik

Destek vektor makinasi %89,84 %78.52 9%92.93
Yapay sinir aglar1 %85,40 %84.,44 %84,67
Kural bazli siniflandirici %86,19 %89,63 %85,25

Tablo IV: Test veri grubu iizerinde siniflandirma bagasirist

Dogruluk | Hassasiyet Ozgiilliik

Destek vektor makinalari %87,76 %81,81 9%89,47
Yapay sinir aglari %84,35 %84,85 %84,21
Kural bazli siniflandirica %86,40 %90,91 %85,09

1318

V. SONUCLAR

Bu calismada diisme tespiti i¢in destek vektor makineleri,
yapay sinir aglar1 ile elde edilen smiflandirici ve kural
bazli smiflandirict algoritmalari karsilastirilmigtir.  Yapilan
karsilagtirma sonucunda en bagarili algoritma destek vektor
makineleri ¢ikarken, en basarisiz algoritma yapay sinir aglar
ile elde edilen siiflandiric1t olmustur ancak ii¢ algoritmanin da
birbirine yakin sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Bu durumun
sebebi diigiik sayida Oznitelige bakilmasi ve destek vektor
makineler ve yapay sinir aglari ile dogrusal siniflandirict
tiretilmesidir. Daha kompleks destek vektor makineler ve ya-
pay sinir aglar kullanimu ile ve yiiksek sayida 6znitelige bakil-
mas1 sonucu algoritmalar arasindaki dogruluk farklarmin ve
dogruluk oranlarinin artmasi beklenmektedir. Ancak, denekler
diismeleri 6 cm kalinligindaki stingerlerin tizerinde kontrollii
bir sekilde gerceklestirdikleri i¢in alinan algilayic1 Ol¢iim-
lerinin gercek diigmeleri bire bir yansitmadigi diisiiniilmekte-
dir. Ayrica, deneklerin yaglarinin 18-30 araliginda olmasi ¢alis-
manin asil hedefi olan yaglilarin diismelerinin tespit edilmesini
olumsuz yonde etkileyecektir. Daha tanimlayici Oznitelikler
ve daha kompleks siniflandirma algoritmalart kullanilarak bu
dezavantajlarin biiyiik 6lciide kompanse edilebilecegi beklen-
mektedir
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