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TESEKKUR

Bu calisma, FBA-11-3579 proje numarasiyla Erciyes Universitesi Bilimsel Arastirma
Projeleri Koordinasyon Birimi ve TUBITAK BIDEB 2218 Yurti¢i Doktora Sonras1 Arastirma
Burs Programi tarafindan desteklenmistir. Sagladig1 katkilardan &tiirii dncelikle ERU BAP
birimine tesekkiir ederiz. Calismanin devamlilig1 agisindan sagladig destekten otiirii BIDEB’e
tesekkiir ederiz. Son olarak deneylerimize katilan goniilliilere emekleri ve ayirdiklari zaman

icin tesekkiir ederiz.
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OZET

Diismeler ¢ok ciddi bir toplum sagligi problemi ve bu risk gurubu igerisinde yer alan bireyler
icin bir yasam tehdididir. Bu proje ile sensor birimlerinden olusan ve viicudun 6 farklh
bolgesine sabitlenerek giyilebilen bir otomatik diisme sezme sistemi gelistirilmistir. Her bir
sensOr tinitesi her biri ii¢ eksenli ivmelenme sensori, jiroskop ve magnetometreden meydana
gelmektedir. 14 goniillii ile igesinde 20 adet diisme ve 16 adet giinliik aktivitenin bulundugu
standart bir hareket seti 5'er tekrar ile olusturulmus ve toplamda 2520 adet kayittan olusan bir
ver tabani olusturulmustur. Siniflanidiricilarin egitim ve test siireclerindeki hesaplamasal
yiiklerini azaltmak amaci ile gogiis bolgesindeki sensorden elde edilen toplan ivmelenme
vektoriiniin maksimum oldugu noktanin dncesi ve sonrasindaki 2sn'lik kismina yani 4sn'lik bir
kayita odaklanilmis, daha sonra bu kayit dosyasi iizerine 6znitelik ¢ikarim ve azaltim islemleri
uygulanmigtir. Diisme sezme ile ilgili ¢alismalarin c¢ogunda sensor cikislarinin basit
esiklemesi temeline dayanan kural tabanli yaklagimlar kullanilmistir. Bu ¢alismada alt1 farklh
smiflandirict ile diismeler gilinliikk aktivitelerden basarili bir sekilde ayrilmistir. Bu
siiflandiricilar k en yakin komsu (k-NN), en kiiclik kareler (LSM), Bayes karar kurali
(BDM), dinamik zaman biikkme (DTW) ve yapay sinir ag1 (ANN) smiflandiricilaridir.
Siniflandiricilarin performans ve hesaplama yiikleri karsilagtirilmis en iyi sonuglar k-NN ve
LSM siiflandiricilart ile alimmastir, duyarlilik, 6zgilliik, hassasiyet kriterlerinin hepsi %99'un
tizerinde bir basarim ile elde edilmistir. Bu siniflandiriclar ayrica egitim ve test agamalarinda
makul bir hesaplama yiikii tagirlar. Bizim yaklasimimiz verinin 6nceden tanimlanmayan bir
stire boyunca, pek ¢ok farkli hareketin ard arda yapilmasi sureti ile kaydedildigi gergek diigme

verilerine de uygulanabilir.

Anahtar Kelimeler: Diisme sezme, ataletsel algilayicilar, ivme Olger, jiroskop,

magnetometre, siniflandirma.



ABSTRACT

Falls are a serious public health problem and possibly life threatening for people in fall risk
groups. We develop an automated fall detection system with wearable motion sensor units
fitted to the subjects' body at six different positions. Each unit comprises three tri-axial
devices (accelerometer, gyroscope, and magnetometer/compass). Fourteen volunteers perform
a standardized set of movements including 20 voluntary falls and 16 activities of daily living
(ADLs), resulting in a large dataset with 2520 trials. To reduce the computational complexity
of training and testing the classifiers, we focus on the raw data for each sensor in a 4 s time
window around the point of peak total acceleration of the waist sensor, and then perform
feature extraction and reduction. Most earlier studies on fall detection employ rule-based
approaches that rely on simple thresholding of the sensor outputs. We successfully distinguish
falls from ADLs using six machine learning techniques (classifiers): the k-nearest neighbor
(k-NN) classifier, least squares method (LSM), support vector machines (SVM), Bayesian
decision making (BDM), dynamic time warping (DTW), and artificial neural networks
(ANNs). We compare the performance and the computational complexity of the classifiers
and achieve the best results with the k-NN classifier and LSM, with sensitivity, specificity,
and accuracy all above 99%. These classifiers also have acceptable computational
requirements for training and testing. Our approach would be applicable in real-world
scenarios where data records of indeterminate length, containing multiple activities in

sequence, are recorded.

Key Words: Fall detection, inertial sensors, accelerometer, gyroscope, magnetometer,

classification.



GENEL BIiLGILER

Bu calismada igerisinde eylemsizlik ve manyetik algilayicilar bulunan Xsens Technologies
firmasina ait kablosuz 6 adet sensor gurubundan olusan giyilebilir bir set kullanilarak
iclerinde 20 adet diisme ve 16 adet giinliik aktivitenin yer aldig1 bir dizi test 7 erkek ve 7
kadin goniilliilden olusan bir deney grubu ile yiiriitiilmiistir. Her bir goniilli testleri 5
tekrardan olusacak sekilde yapmis ve toplamda 2520 adet aktivite verisi olusturulmustur. Bu
giyilebilir sensor grubunun her birinde 3 eksende ivmelenme, {i¢ eksende jiroskop, 3 eksende
diinyanin mangnetik alani bilgisi ve barometrik atmosfer basinci bilgilerini iireten sensorler
bulunmaktadir. Ayrica goniilliiler testleri yiirlitirken hareketler sonucu olusan seslerin de
kayit edilmesi amaci ile bir kablosuz mikrofon kullanilmistir. Ancak calisma sonucunda
barometrik basing ve ses bilgilerinin aktivitelerin ayrigtirtlmasinda tanimlayici bilgiler elde
etmedigi tespit edilmis ve sinifladirma algoritmalarinda bu veriler kullanilmamistir. Calisma
sonucunda toplam 6 adet siniflandirma algoritmasi basarili sekilde ¢alismaya uygulanmis ve
herbirinden %95’in lizerinde dogruluklar elde edilerek diismeler giinliigk aktivitelerden ayirt
edilmistir. Bu siniflandirma algoritmalar1 en yakin komsu (k-nearest neighbork, k-NN) , en
kiigiik kareler yontemi (least squares method, LSM), destek vektdr makineleri (support vector
machines, SVM), Bayes karar kurali (Bayesian decision making, BDM), dinamik zaman
biikiilmesi (dynamic time warping, DTW) ve yapay sinir aglar (artificial neural networks,

ANNSs) yontemleridir.

6 adet sensoriin diigme risk grubu igerisinde yer alan bireyler tarafindan kullanilmasiin zor
olacagi icin caligma igerisinde ayrica 5 sensorlii, 4 sensorlii, 3 sensorlii, 2 sensorlii ve tek
sensorlii konfigiirasyonlar incelenmis ve bel bolgesinde yer alan tek bir sensor ile de saglikli
siiflandirma sonuglarinin elde edilebildigi gozlemlenmistir. Bu c¢alismaya iliskin sonuglar
derlenmis fakat heniiz yayin haline doniistiiriilmemistir ilerleyen zaman igerisinde bu ¢alisma

BAP desteginden 6tiirii biriminizin katkis1 belirtilerek yaymlanacaktir.

Tek sensor hem maliyetleri diisiirmekte hem de sistemin daha kullanighh olmasimi
saglamaktadir. Uzerinde ivmelenme, jiroskop ve magnetometre sensdrleri bulunana Iphone
marka akilli bir cep telefonu ile diigme eylemlerinin ayirt edilmesi ¢aligmalari baslatilmis ve 2

gontlli ile 36 adet test ortalama 4 tekrardan yapilmistir. Bu calisma ile elde edilen veri seti



tizerindeki calismalarimiz devam etmektedir. Bu kapsamda deney verilerinin toplandigi bir

arayliz ve ivme esigi lizerinden karar veren temel bir algoritma tiretilmistir.

Proje kapsaminda onerilen ¢aligsmalarin tiimii eksiksiz olarak tamamlanmistir. Mobil telefon
tizerindeki uygulama calisir vaziyette olmasina karsin iyilestirmelere ihtiya¢ duymaktadir.
Projemiz sonuglarina ulasmistir ancak daha iyilestirme c¢aligmalar1 devam edecek ve ¢alisma
derinlestirilecektir. Bu proje calismasinin en zor asamasini goniillilerin bulunmasi ve
deneylerin siirdiiriilmesi kismi olusturmustur. Caligma kapsaminda 14’ Xsens MTw kiti ve
2’si Iphone olmak {izere 16 adet goniillii tarafindan olusturulan verilerin elde edilmesi icin
40’dan fazla goniillii ile calisilmistir. Bu gonilliilerin biiyiik bir kismi testleri yarida birakip
ayrilmig bir kisim goniillii verisi ise testlerin yanlis yapilmasi veya hatali kayit tutulmast gibi

teknik sorunlar yiliziinden kullanilamamustir.

Proje sonucunda ataletsel ve magnetik algilayicilar ile hareket siniflandirma konusunda bilgi
birikimi gelistirilmis ve ¢alismanin sonucunda SCle ile taranan bir yayin ¢ikarilmistir. Su
anda bel bolgesine bagli tek bir MTw sensor ile %95’in lizerinde dogruluk ile diisme sezme
yapan bir algoritma gelistirilmistir. Ayrica ayni1 bolgede yer alan bir Iphone telefon ile hem
deney verilerin tutuldugu hem de diisme tespiti yapan birer uygulama olusturulmustur. Sonug

olarak proje Onerisinde verilen amaglara ulasilmistir.

GIRIS

Diinyanin yaslanan nufusuyla birlikte, yashlarin sagligini korumaya ve durumlarini
gozlemleye doniik teknolojiler, literatiirde ¢oklu disiplinli arastirmalarda dikkat g¢ekici bir
sekilde artmaya baglamistir [1,2]. Hizla gelisen teknoloji, gezici ve kablosuz aygitlari giinliik
yasamin bir parcasi haline getirmistir. Bu teknolojilerin 6nemli bir yonii, basit giinliikk yasam
aktivitelerini (Activities of Daily Living, ADLs) tanimlama, yorumlama ve goriintiileme
islemlerini gergeklestirebilmesidir. Bu aktivitelerden bazilari, ayakta durma, oturma, uzanma,
yiiriime, merdiven ¢ikma, inme ve en énemlisi diisme durumudur. Insan vucudunda meydana
gelen hizli agirlirk merkezi yer degistirmesi dengenin bozulmasiyla sonuglanir ve diisme
gerceklesir. Diinya saglik Orgiiti diismeleri beklenmedik anda istemsiz ve kontrolsiiz

gergeklesen ve yerde uzanma ile sonuglanan olaylar olarak tanimlamaktadir [3].



Diismeler genellikle giinliik aktiviteleri gergeklestiriken meydana geldiginden ADL’ler ile
ayni yaptya sahip oldugu diistiniilmelidir. Diismeler 6zellikle 65 yas tizeri yetigkinler i¢in bir
halk saglig1 problemi ve ciddi bir saglik tehtididir [4]. Istatistiklere gdre 65 yas ve iizeri her
tic yetiskinden biri yilda en az bir diisme olay1 yasamaktadir. Bunun yaninda ¢ocuklar, is¢iler,
atletler ile gorme, denge, yliriiyiis, ortopedik, sinirsel ve psikolojik kusuru bulunan hastalar da
diismelere maruz kalmaktadir. Diismelerin ana fakorlerini yaslanma, zihinsel bozulma,
sinirsel ve ortopedik hastaliklar, gorme ve denge bozukluklar1 olusturmaktadir. Yan faktorler
ise ilag kullanimi, kaygan yiizey, zayif aydinlatma, sabit olmayan halilar, kiivet kenarlari,
tuvaletler, elektrik ve gii¢c kablolari, diizensiz yayilmis esyalar ve merdivenlerdeki engellerdir
[5]. Bazi yan faktorler gerekli onlemler alinarak kaldirilabilirken ana faktorler kolayca
kaldirilamaz ve tamamiyle 6nlenemez. Diisme ciddi saglik problemleri ve maliyetli sonuglar
dogurabileceginden dolay1 ve saglik harcamalarini azaltabilmek i¢in diisme eyleminin giivenli
bir bicimde ve zamaninda tespit edilmesi gerekmektedir. Kesin, giivenilir ve saglikli gercek

zamanli ¢alisan diisme tespit algoritmalari bir zorunluluktur.

Risk grubunda yer alan insanlarin durumlarini goriintiileme islemi 06zel hayatlarina,
bagimsizliklarina miidahale etmeden ve yasam kalitelerini azaltmadan gergeklestirilmelidir.
Kullanici tarafindan ¢alistirilan (kullanici bildirgeli) diisme tespit sistemleri, kolay kullanima
sahip degildir. Diisme tespit sistemleri tamamiyle otomatik olmali ve giivenirlirliin
arttirilabilmesi i¢in bir ¢cok kaynaktan sensor bilgisi ile beslenmelidir. Bu sistemlerin genel
yaklagim1 kamera, akustik, basing, titresim, gii¢, kizilotesi, lazer, RFID etiketler gibi sensorleri
yasam alanlarina sabitlemek bi¢imindedir [6,7]. Akilli yasam alanlar1 denilen bu ortamlar
genellikle bir veya birkac sensoriin yiiksek kurulum {ircetleri karsiliginda birlestirilmesi ile
olustutulurlar [8]. Bu alanlardaki diger insanlar veya evcil hayvanlar bu sistemleri harekete
gecirebilir ve bu durum yanlis alarmlara sebep olabilmektedir. Bu yaklasimin en 6nemli
avantaji risk tasiyan kisi lizerinde sensor veya cihaz tasimak zorunda degildir. Bu yaklagim
kullanicinin yasam alaninin binanin yalnizca bazi boliimleri ile sinirli oldugu durumlarda
kabul edilebilir yontemdir. Bununla birlikte aktivitelerin bagka alanlarda gergeklestirildigi
zamanlarda veya bir yerden diger bir yere gidis s6z konusu oldugunda (ara¢ kullanimi,
aligveris, ise gidis gelis gibi) bu yaklasim uygun degildir. Sabitlenmis sensorler tarafindan
takip edilen sinirlandirilmis bir ¢evre, kullanicinin hareket alnini kisitlamaya zorlamaktadir.

Diisme risk grubundaki insanlarin durumunun goriintiilenmesi c¢aligmalari, baslangicta bu

yaklasimla gergeklestirilmesine ragmen, artik pek ¢ok avantaji olan giyilebilir sensdrlerin
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ticari olarak bulunmasi, mobil diisme sezme sistemlerinin gelismesine 6n ayak olmustur.
Coklu hareket sensorlerinden elde edilen tek boyutlu sinyallerin islenmesi kamera gibi
verilerin islenmesinden daha kolay ve direkt olarak ii¢ boyutlu hareket bilgisini saglamaktadir.
Serbest goriis agisina ihtiyag duyan gorsel hareket yakalama sistemlerinden farkli olarak
giyilebilir sensorler, objelerin igerisinde veya arkasinda kesintisiz olarak kullanilabilmektedir.
Giyilebilir sensorler hafif, rahat ve kolay tasinabilir olduklarindan dolayr kisith bir alanda
kullanilmak zorunda degildir. Ayrica bu sistemler bina igerisinde ve disarida, birbirini takip
eden  ardisil  (kendiliginden  gelisen  random)  aktivitelerin ~ tanimlanmasinda
kullanilabilmektedir. Gerekli altyap1 ve bununla ilgili fiyat, akilli ¢evre sistemlerine gore ¢ok
diisiik olmakla birlikte, kameralar gibi 6zel yasami da ihlal etmezler. Ayrica bu tiir sensor
sistemleri akustik sensorlerden farkli olarak ortam giiriiltilerinden de etkilenmezler.
Giyilebilir sensorler otomatik diisme tespit sistemlerinin gelistirilmesi i¢in uygundur. Bu
calismada, giinlilk yasam aktivitelerini gerceklestiriken meydana gelebilecek diismelerin
saglikli ve kesin tespitin saglanabilmesi ve smiflandirilmasi i¢in bu yaklasimi (giyilebilir
sensorlerden olusan hareket verisi saglama yontemi) izledik. Bu tiir yapilar ile diisme tespiti
[9, 10] nolu calismalarda incelenmistir. Bu alandaki ilk calismalar kisitli bir Olcekte ve
sistematik degildi. Arastirmacilar arasinda ortak bir zeminin bulunmamasi yayinlarin
sonuglarinin ~ kiyaslanmasini, sentezlenmesini ve yaygin etkiye sahip c¢ozlimlerin
olusturulmasint  engellemektedir. Literatlirdeki ¢alismalara bakildiginda sensorlerin
konfigiirasyonu, calismada yer alan goniillii sayis1 ve karakteristigi, incelenen diisme bigimi
ve aktiviteler, 6zellik ¢ikarim teknikleri ve elde edilen datalarin islenme bigimi farklidir [11-
14]. Bir ¢ok c¢alismada gonilli (taklit edilen) diismeler tizerinden arastirma
gerceklestirdiginden, ancak ¢ok kisitli sayida istemsiz (gercek) diisme kaydedilmistir [15-17].
Istemsiz diismelerin incelenmesi zor ve zaman alici bir islemdir [16]. Az sayidaki kaydedilmis
gercek diisme ise nadir goriilen hastaliklara sahip kisilerden elde edilmistir ki bu ¢alismalar ile

elde edilen diigme sezme yontemi biitiin risk gruplarina genellestirilemezler.

Bir calismada diismeleri de kapsayan alti aktiviteyi ayirt etmek i¢in kizilotesi hareket
sensorlerinden elde edilen verinin makine 6grenme teknikleri yorumlandigi bir diisme sezme
sistemi gelistirilmistir [18]. Vektor destek makinelerini (Support Vector Machine, SVM)
yontemi ile diisme sezme caligsmalar1 [19, 20] belirtilmistir. Giincel ¢alismalarda, bilgisayar
tabanli normal RGB renk bilgisi ile derinlik haritasinmi birlestiren, kamerali diisme tanimlama

sistemleri Onerilmistir. Bu birlesim sayesinde derinlik haritasinin hatalar1 azaltilip, sahne ile
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ilgili daha fazla bilgi saglamas ile daha basarili diisme sezme islemi yapilmistir. Elde edilen
veriye SVM uygulanarak diismeler tanimlanip giinlilk yasam aktivitelerinden %95 tizeri

dogruluk ile ayrit ve tespit edilmistir.

Saglikli ve giivenilir diisme tespitinin gerceklestirilmesi ve farkli calismalar ile kiyaslama
yapilabilmesi icin, standartlagtirllmis deneysel prosediirlerden elde edilen acik (ortak
kullanima agik) datasetleri gereklidir. Bu alanda diisme deneylerini anahatlarin1 tanimlayan ii¢
calisma tespit ettik [21-23] ancak literatiirde sadece bir g¢alismanin standart veri seti
olusturarak sonuglar tirettigini gérdiik [8]. [23] nolu ¢alismada literatiirde diismeler i¢in agik
bir veri tabani olmadig1 ve deneylerde kullanilacak diigmelerin yapisi ve karakteristiginin

tanimlanmadig ifade edilmistir.

Diisme sezme alaninda bazi patent ve ticari cihazlar bulunmasina ragmen, bu cihazlardan elde
edilen sonuglar tatmin edici seviyede degildir [22]. Bunun temel sebebi ise cihazlardaki
yiiksek yanlis alarm sayisi, yliksek baslangi¢ ve bakim giderleri ve ergonomi problemleridir.
Giyilebilir diisme tespit sistemlerinin elestirilen yonleri ise kullanicilarin bu sensorleri
giymeyi unutmasi, ihmal etmesi veya giymek istememeleridir. Eger bu sensorlere batarya
aracilifiyla giic veriliyorsa bunlarin zaman zaman sarj edilmesi ve gerektiginde
degistirilmeleri icap etmektedir. Ayrica MEMS (Micro Electro Mechanical Sensors)
teknolojisinin gelisimi ile birlikte, bu cihazlar kiigiilmeye baslamis, kapsamlar1 genislemis ve
ucuzlamigtir. Bunlar kolaylikla alarm sistemlerine veya insanlarin tasidigi aksesuarlara
entegre edilebilir durumdadir. Hafif olmalari, az gii¢ tiikketmeleri ve kablosuz kullanima uygun
olmalari, taginabilir olmama ve rahatsiz edicilik gibi dezavantajlar1 ortadan kaldirmaktadir.
Bununda Gtesinde gomiili ivme Olcer bulunduran akilli telefonlar, diisme tespit

algoritmalarimin uygulanmasi i¢in uygundur [24-26].

Bu caligma giinliik yasam aktivitelerini (ADL) ger¢eklestirirken meydana gelebilecek olan
diismeleri (FALL) saglikli ve kesin bir bicimde giyilebilir sensorlerle ve makine 6grenme
teknikleri aracilifiyla tespit etmeyi amaglamaktadir. Sensor esik degerlerine dayanan (bu
alandaki ilk c¢aligmalarda yapildigi gibi) basit kural tabanli algoritmalar yerine, toplam
ivmelenmenin tavan yaptigi noktalardaki kaydedilmis sinyallerin &zelliklerini kullandik.

[23]°deki caligma referans alinarak algoritmalarin gelistirilebilmesi amaciyla, yeterli
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miktardaki veriyi elde edebilmek i¢in c¢alismamizi istemli (taklit edilen) diismelerle

smirlandirdik.

Bu calismanin geri kalani su sekilde organize edilmistir: Gere¢ yontem kisminda, verilerin
elde edilmesi agiklanmis ve kisaca alti makine 6grenme teknigine deginilmistir. Bulgular
kisminda, ayni tekniklerin performans ve hesaplama gereksinimlerini kiyasladik. Tartisma
boliimiinde sonucglar yorumlanmis ve Sonu¢ kisminda ise elde edilen neticeler belirtilip

caligmalarin hangi dogrultuda ilerlemesi gerektigi agiklanmigtir.

GEREC VE YONTEM

2.1 Veri Kazanilmasi

Xsens Technologies firmasi tarafindan tiretilmis, MTw gelistirme kitinin bir pargasi olan alt1
adet MTw sensOr tnitesi kullamilmistir [27]. Her bir iinite {i¢ eksenli sensorlerden
olugmaktadir (ivme Olger, jiroskop, manyetometre/pusula), bunlar sirasiyla +120m/s,
+1200°%s, +1.5 Gauss sahasindadir. Ayrica sensor kiti igerisinde bu calismada
kullanmadigimiz 300-1100hPa sahasinda c¢alisan atmosferik basing olcer de bulunmaktadir.
Herbir goniillii deneye baslamadan dnce sensorler kalibre edilmistir ve 25Hz frekansinda ham
data kazanilmis ve kaydedilmistir. Ug diisey eksen boyunca (x,y,z) ivmelenme, doniis hiz1 ve
diinyanin manyetik alanmin giicii herbir iinite igin kaydedilmistir. Olgiimler bir RF baglantisi
(ZigBee) araciligiyla bilgisayara USB arayiizii ile bagli olan Xsens Awinda istasyonu

tarafindan transfer edilmistir.

2.2 Deneysel Prosediir

Diisme deneylerinin tasariminda [23]’de yer alan makalenin sagladig1 anahatlarii takip ettik.
Erciyes Universitesi Etik Kurulu Onay ile yedi saglikli erkek goniillii (24 + 3 yas, 67.5+ 13.5
kg, 172+ 12cm) ve yedi saglikli kadin gontlli (21.5 £ 2.5 yas, 58.5 £11.5 kg, 169.5 = 12.5
cm) kendilerine okutulan yazili bir bilgilendirilmis goniillii olur formu ile ¢aligmaya dahil
edilmistir. Testler Erciyes Universitesi Klinik Arastirma Merkezinde gerceklestirilmistir. Alt1
adet sensor 0zel baglant1 aparatlari ile goniilliiniin bas, gogis, bel, sag bilek, sag baldir, sag
ayak bilegine baglanmistir (Sekil 1). Kablolu sistemlerden farkli olarak kullandigimiz
kablosuz veri kazanimi sistemi sayesinde goniilliilerin testler boyunca daha dogal hareket

etmesi saglanmistir. Gontlliiler kask, bileklik, diz ve dirsek koruyucu kullanmakta ve



aktiviteler sakatliklar1 6nlemek icin yumusak bir dosek (mat) iizerinde gerceklestirilmektedir.

Her bir test verisi ortalama 15 s uzunlugundadir.

Sekil 1. (a-c) altt MTw {initesinin goniilliiniin viicuduna yerlestirilmesi; (d) Tek MTw {initesi,
herbiri ti¢ ekseni ihtiva eden cihaz ii¢ farkli (ivme Slger, jiroscop, manyetometre) sensor ve bir
adet atmosferik basing sensorii grubu; (e) MTw tinitesinin {i¢ diisey ekseni; (f) Bilgisayar,

Awinda istasyonu ve altt MTw {linitesi.

[23]’den uyarlanmis bir test seti, 20 diisme eyleminden ve 16 giinliik yasam aktivetisinden

(Tablo 1) olusmakta; 14 goniilli herbir seti bes kez tekrarlamaktadir. Boylelikle yeterli
cesitlilikte aktiviteden olusan bir veriseti elde edilmistir, bu aktiviteler 1400 diisme (20 gesit
diisme x 14 goniillii x 5 tekrar) ve 1120 giinliik aktivite (16 ADL x 14 goniillii x 5 tekrar),
toplamda 2520 adet testten olugmaktadir. Verisetimizde yer alan diisme olmayan eylemlerin

cogu kolaylikla diigme ile karistirilabilecek hareketlerden meydana gelmektedir. Boyle bir
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veriseti diisme tespit testleri/gecerlilikleri ve smiflandirma algoritmalari i¢in kullanigh ve

giivenilirdir.

2.3 Oznitelik Se¢cme ve Boyut Azaltma

Bu alandaki ilk diisme tespit g¢alismalarinda basit ve hesaplama (karar) siliresinin az
olmasindan dolay1 genellikle sensdrlerin (hizlanmalar, dontis hizlar1 gibi) ¢ikis seviyelerinin
esik degerlerinin kiyaslanmasi yontemi kullanilmistir. Bu yaklasim bir ¢ok farkli diisme
tipinin bulunmasi ve her diismenin dogasinin farkli olmasindan dolay1 yeteri kadar saglikli ve
giivenilir sonuglar iiretmektedir. Dahada 6tesi giinliik yasam aktiviteleri kolaylikla diismelerle
karistirilabilir. Bu durum yalis alarmlara neden olmaktadir. Baz1 yavas diismeler ise ki bu
durum daha tehlikelidir, kacirilabilir. Daha saglikli sonuglar iiretmek i¢in toplam ivmelenme

vektori (TAV) indeksi kullanilarak, kayitli sinyallerin detayli 6znitelikleri ¢ikarilmistir.

2 2

TAV = |42 + 4% + 4 (1)

y

Burada 4,, 4, ve 4, sirasiyla X, y, z eksenlerinin ivmelenmelerini temsil etmektedir.

Oncelikle bel bélgesinde bulunan ivme &lgerin her bir kayit igerisinde maksimum TAV
degerine karsilik gelen zaman indeksi tanimlanir. Daha sonra bu nokta etrafindaki iki
saniyelik araliklar alinir ( 25 Hz % 2 s = 50 6rnek). TAV maksimum degerinden onceki ve
sonraki iki saniyelik 101 6rnegi igeren (50 + TAV indeks + 50) veri alinir kayitlarin geri
kalan1 ihmal edilir. Biitiin deney verisi bel bolgesindeki TAV indeksine gére ayni yontem
kullanilarak kisaltilir, bdylelikle her bir sensér i¢in deney basina 101x9 boyutlu bir veri

matrisi elde edilir. Veri matrisi igerisindeki herbir veri kolonu Nx1 boyutlu bir vektor olarak
temsil edilir, N=101 iken s= [Sl,Sz,...,S N ]T ’dir. Bu matris igerisinden secilen detayli

Oznitelikler ise minimum, maksimum ve ortalama degerler, varyans, egrilik, kurtosis,
otokorolasyon dizisinin ilk 11 eleman1 ve ayrik Fourier doniisiimiiniin (DFT) ilk bes degeri ile

bunlara karsilik gelen genlik tepe degerleridir.
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mean($) =y = lZdi
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i=1

3
no

1 n
kurtosis (§) = d —un)*
osis () M4Z(, m)

i=1

n—A-1

1
tocorrelation(s) =—— > (d; — ) ~(d;_ -
autocorrelation(s) A i:O( i) =(di =)

A=0,1,...n-1

n—1
DFTqg(s)= Zdie_jzﬂkl/" ,k=01,...n—1
i=0

Burada, DFTq(s), N noktali tek boyutlu DFT doniisiimiiniin q’lincii elemanidir.

Toplamda 15,120 (36 hareket x14 goniillii x5 tekrar x 6 sensor) kayittan olusan verisetinden
Oznitelik ¢ikartim islemini gergeklestirdik. Sensdrlerin herbir ekseninden elde edilen ilk 5
ozellik minimum, maksimum, ortalama, egrilik ve kurtosis degerleridir. Her sensor iinitesinde
9 eksen bulundugundan 45 o6zellik (9 eksen x 5 deger ) elde edilmistir. Otokorolasyon
isleminden 99 adet Oznitelik (9 eksen x 11 o6zellik) iiretmektedir. DFT isleminden ise 5
frekans ve 5 genlik degeri ile toplamda 90 oznitelik (9 eksen x 10 deger) iiretmektedir.
Boylelikle herbir sensor iinitesinden 234 (45 + 99 + 90) adet Oznitelik elde edilmistir
Toplamda ise her bir deneme sonrasinda 1404 x1 (=234 Oznitelik x 6 sensors) boyutlu bir

Oznitelik vektorii olusmaktadir.
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Table 1. Fall and non-fall actions (ADLs) considered in this smdy.

Fall Actions

# Lahel Description
1 front-lying from vertical falling forward to the foor
z front-protecting-lying  from vertical falling forward to the floor with armm prodection
3 front-knees from vertical falling down on the knees
4 front-knees-lying from vertical falling down on the knees and then lyving on the floor
5 front-right from vertical falling down on the floor, ending in mght lateral position
[ front-lefi from vertical falling down on the floor, ending in left lateral position
T front-guic k-recovery from vertical falling on the foor and quick recovery
5 front-slow-recovery from vertical falling on the Aoor and slow recovery
@ back-sitting from vertical falling on the foor, ending sitting
Iy back-lying from vertical falling on the foor, ending Iving
11 back-right from vertical falling on the Aoor. ending Iving in right lateral position
12 back-lefi from vertical falling on the foor, ending Iving in lefi lateral position
13 right-sideway from vertical falling on the foor, ending Iving
14 right-recovery from wertical falling on the floor with subsequent recovery
15 lefi-sideway from vertical falling on the foor, ending Iving
16 lefi-recovery from wertical falling on the floor with subsequent recovery
1T svnoope from standing falling on the floor following a vertical trajectory
18 svnoope-wall from standing falling dosamn slowly slipping on a wall
1% podiom from wertical standing on a podium going on the Aoor
20 rolling-out-bed from lying. rolling out of bed and going on the floor

Mon-Fall Actions ( ADLs)
# Lahel Description
21 lying-bed from wertical lying on the bed
22 rising-bed from lving to sitting
23 git-bed from vertical to sitting with a certain acceleration onto a bed (sofit surface)
24  sit-chair from vertical o sitting with a cenain acceleration onto a chair (hard surface)
25  git-sofa from vertical 1o sitting with a certain acceleration onto a sofa {soft surface )
2 =it-air from wertical to sitting in the air exploiting the muoscles of legs
27  walking-far walking fioraand
I8 jpogzing running
2%  walking-bw walking backward
3 bending bending about 20 degrecs
31 bending-pick-up bending o pick up an ohject on the foor
32 smmble stumbling with recovery
33 Limp walking with a limp
34 sguatting-dowm squatiing, then standing ap
35  mip-over bending while walking and then continuing walking
36 coughing-sneczing coughing or sncezing

Bu 06znitelik veriseti oldukca biiyiik oldugundan (1404) ve biitiin 6znitelikler diismeler ile
giinliik yasam aktivitelerini ayirt etmekte esit oranda basarili olmadigindan, siniflandirict
testlerinin ve ¢alismalarin hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in 1404 olan 6znitelik sayisini
M=30’a [28]’de yer alan Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, PCA)
yontemine gore azaltilmis ve 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir. PCA, Ozniteliklerin
optimum lineer kombinasyonlarin1 bulan bir doniisiimdiir. Oznitelik vektdriiniin azaltilmas
boyutlari, Sekil 2a‘da gosterildigi gibi 1404x1 adet 6znitelik vektoriiniin, kovaryans matrisin
eigen degerlerinin gézlemlenmesi ile belirlenmistir. Ilk 30 temel bilesen toplam varyansinin
%72.38’ni temsil etmektedir (Sekil 2b). Transformasyon matrisi olusturmak icin 30x1

Oznitelik vektorii kullanilmstir.
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Figure 2. (a) All eigenvalues (1404) and (b) the first 50 eigenvalues of the covariance matrix

sorted in descending order.

cigermalues in descending order first 50 eigenvalues in descending arder
0.0 T v T T 0.09 T ¥
oog R 0.08
0.a7 g 0.07
008 g 0.08
£ 008 £ 0.08
3 3
£ nna oo
= =
® ®
6.03 0.3
oAz 0.a2
oo L 0.0
o a
o 200 200 B00 00 1000 1200 1400 ] 0 20 0 40 50
number of fextures number of features
(a) (b)

2.4 Makine Ogrenme Teknikleri Kullanilarak Siniflandirma

Giivenilir bir diisme tespit sisteminin iyi tasarlanmis, hizli, etkili ve ikili sistemde (binary)
diisme olayinin olup olmadigina karar vereceginden saglikli algoritmalara sahip olmasi

gerekmektedir. Bir siniflandiricinin basarimi asagidaki kriterler uyarinca hesaplanir:

Sensitivity (Se) diigme tespiti i¢in sistem kapasitesidir ve toplam diismeler i¢cindeki dogru

pozitif (TP, true positive) degerlerin oranina tekabiil etmektedir:

g =——x 100
TP + FN (3)

Specificity (Sp) diisme olustugu anda tespit eden sistemin kapasitesidir:

=————x100
TN +FN (4)

Sp
Dogruluk (Acc) diigme ve diisme olmayan eylemler arasindaki kesin ayrima tekabiil

etmektedir:

TP +TN
Acc = = 100
TP +FN+TN+ FFP (5)
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Burada TP (diisme gergeklesir; algoritma tespit eder), TN ( diisme gerceklesmez; algoritma
tespit etmez), FP (diisme gerceklesmez fakat algoritma diisme rapor eder), ve FN (diisme
gergeklesir fakat algoritma kacirir) sirasiyla gercek pozitif ve negatif, yanlis pozitif ve negatif
olan sayilardir. Sensitivity ile specificity arasinda ters bir iliski bulunmaktadir. Ornegin, tek
bir seviye degerine sahip olan bir algoritmada, seviye degeri diistikce FN degeri diiser ve
algoritmanin duyarlilig1 artmar. Diger taraftan, FP orani artarken ve specificity azalmaktadir.
Seviye degeri arttikga, tam zit durum gerceklesir: sensitivity azalirken specificity artar. Bu

tanimlamalara dayanarak FP ve FN orani su sekilde elde edilebilir:

FP ratio = 1-Sp
FN ratio = 1-Se

Bu calismada, diismeleri giinliikk yasam aktiviteleriyle birlikte diisiindiik c¢iinkii, diismeler
genellikle giinliik aktiviteleri gerceklestirilirken beklenmeden olusur. ideal bir diisme tespit
sistemi Ozellikle yiiksek ivmelenme ihtiva eden (sigrayis, ani oturus gibi) giinlik yasam
aktivitelerinden diismeleri ayirt edebilmelidir. Algoritmalar yeteri kadar saglikli, zeki ve FP ve
FN’leri minimize etmek i¢in duyarli olmalidir. Yanlis alarmlara, yanlis siniflandirilmis (giiliik
aktivite diisme olarak yorumlanmig) giinliik yasam aktiviteleri sebep olmaktadir. Bununla
birlikte diismeler yanlislikla giinliik yasam aktivitesi olarak siniflandirilmamalidir. FN’ler,
kacirilmis diismeleri ifade eder, diisme sonucunda fiziksel veya zihinsel bozukluk
gerceklestiginde kullanici miidahalesi gerceklesemeyeceginden bu durumdan kagiilmalidir.
Yani diismelere bagh biling kayb1 veya biling kayiplarina bagl diismelerde kisi durumunu
bildiremez. Ornegin, uzun siireli hareketsizlikler (diisme ile sonuclanmis durumlarda da

olabilecegi gibi) uyuma ile veya dinlenme ile karistirilabilir.

Bu c¢alismada alti makine Ogrenme teknigi kullanilarak diismeler ger¢ek yasam
aktivitelerinden ayit ediliyor ve performanslart sensitivite, specificity, dogruluk ve islemsel
karmasikliga gore kiyaslaniyor. Calisma ve testlerde verisetini p=10 olmak iizere esit pargalar
halinde rasgele 10 parcaya boldiik. Bu pargalardan p-1 tanesini egitimlerde kullandik ve kalan
parcayl ise test icin ayirdik. Sonuglart dogrulamak ve veriseti igindeki biitii kayitlarin
degerlendirmeye tabii tutulmasini saglamak amaci ile bu islemlerin tiimii 10 defa tekrar

edilmistir.
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2.4.1 k En Yakin Komsuluk Yontemi (4-NN)

k-NN yonteminde verilen bir nesne en yakin egitim nesnelerine gore siniflandirlir [28]. Sinif
karar1 k adet komsuluk igerisinde en yiiksek orami gerceklestiren komsuluk ile yapilir burada
k>0 durumu gecerlidir. ~-NN algoritmasinda standart bir £ degeri bulunmamaktadir ¢iinkii bu
deger lokal veriye bagimhidir. Kiigiik & degerleri varyansi arttiracagindan sonuglar daha az
stabil olmakta, biiyiik & degerleri ise bias1 arttirtp duyarliligr azaltmaktadir. Bunlarin yaninda
uygun olan k degerinin se¢imi verisetine bagimlidir. Bu ¢alismada kullandigimiz verisetimize

ile deneysel olarak k=7 olarak belirledik.

2.4.2 En Kiiciik Kareler Yontemi (LSM)
LSM’de iki ortalama referans vektorii diismeler ve gilinliik yasam aktivitelerine tekabiil eden
iki simf icin hesaplandi [28]. Verilen test vektorii x =[xq,....,%,,]" referans vektorii ile

kiyaslanmis 7; =[riq, ---, Tim]” , i=1,2 ve ikisi arasindaki karelerinin farkinin toplami aliarak:

siif karart E degerinin minimize edilmesi ile bulunmustur.

2.4.3 Destek Vektor Makinesi (SVM)

Baglangic katsayr seti ve kernel modeli SVM’lerin ¢ikislariin  siniflandirmasini
etkilemektedir. Egitim verisi (x;,1;),j=1,...,J J uzunlugundadir x,€ IR" iki sinif i¢in (diisme
ve ADLs) siif etiketi ise I; €{1,-1} arahgindadir. MATLAB’da LIBSVM ad1 verilen bir
toolboxda yer alan SVM Kkiitlipanesinden radyal tabanli bir kernel fonksiyonu kullandik

K(x, ;) =e~¥1*751" ‘burada y=0.2 dir.

2.4.4. Bayes Karar Kuralh (BDM)

BDM istatistiksel oriit siniflandirmasinda kullanilan saglikli sonuglar iireten ve c¢ok tercih
edilen bir yaklasimdir. BDM’de olasilik i¢in, parametreleri p’nin ortalamasi olan ve herbir
sinif i¢cin calisma matris C’nin kovaryansi olan, normal yogunluklu diskriminant
fonksiyonunu kullandik. bunlar iki sinifin ve her katmanin sabitine gore elde edilen ¢alisma
kayitlarindan hesaplanmistir. Verilen bir vektér x daha yiliksek olasiliga sahip bir sinifa

atanma bi¢imi asagidaki gibi hesaplanmistir [28]:
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1 -
Lctass 5) = =7 {(xx = p;) " C7N(x = ;) + log[det(Cy)]}  i=1,2 (7)

2.4.5. Dinamik Zaman Biikiilmesi (DTW)

DTW ard arda iki zaman arasinda, hizda veya zamanda meydana gelebilecek degisimlerin
benzerlik Ol¢iimiinii saglar [30]. Siralamalar, test vektoril ile depolanmis referans vektorii
arasindaki en az yogunluklu ¢arpim yolunu bulmak i¢in zamanda nonlineer olarak
carpilmaktadir. Genellikle, Euclidean uzakligi test vektorii ile referans vektorii arasinda
elementler arasi yogunlugu bulmak ic¢in kullanilir. DTW, farkli konusma hizlarindan ses
tanimlama islemlerinde, imza tanimlama, ECG sinyal siniflandirma, parmak izi dogrulama,
tarihsel dokiimanlarda el yazis1 kelimelere odaklanma islemlerinde kullanilmaktadir. Burada,
DTW hareket sensorlerindeki sinyallerden ¢ikarilan farkli aktiviterden elde edilen 6znitelik

vektorlerinin siniflandirilmasinda kullanilmistir.

2.4.6. Yapay Sinir Aglar1 (ANNs)

ANN’ler girisleri yogun baglantilar {izerinden alan bagimsiz islem {niteleri setinden
olugmaktadir [31]. Bu ¢aligmada giris ve gizli katmaninda 30, ¢ikis katmaninda ise tek néron
bulunan 3 katmanli bir ANN gerceklestirdik. Gizli katmanda sigmoid aktivite fonksiyonunu
kullandik. Cikis néronunda smif kararini asagidaki kurala gore gergeklestiren purelin lineer
fonksiyonunu kullandik:

eger OUT > 0.5 ise ADL, degilse FALL

MATLAB ortaminda Neural Networks Toolbox araciligiyla Levenberg-Marquardt algoritmasi
kullanarak bir ANN olusturulmustur.

BULGULAR

Bu calisma icin kullanilan cergeve 6zne bagimsizdir; her 6zne icin ayr1 siniflandirici
tasarlamak yerine, siniflandiricilar biitiin verisetine uygulanmistir. Tablo 2°de alt1 farkl
siiflandiricinin sonuglarinin toplu olarak kiyaslamasi verilmistir. k-NN siniflandiricis1 en
yiikksek dogrulugu vermektedir (%99.91), daha sonra sirastyla LSM, SVM, BDM, DTW ve
ANN gelmektedir. &-NN yontemi %100 sensitiviteye sahiptir ve bu oran diismelerin kesinlikle
kacirilmadigini géstermektedir. Bununla birlikte 2520 deneme ve 10 turdan (Tablo 3) olusan

calismada iic adet ADL yanlis siiflandirilmistir. Siniflandiricilarin 10 turluk ortalama
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dogruluklar1 ve standart farklar1 Tablo 3’de verilmistir. &~NN ve LSM smiflandiricilar
diismeleri hi¢ kagirmadigindan bunlarin giivenilir siniflandiricilar oldugunu diisiiniiyoruz.

Siniflandiricilarin ROC egrileri Sekil 3’°te verilmistir.

Figure 3. ROC curves for some of the classifiers.

RIOC curves
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Table 2. Companson of the results and the computational requirements of the six machine
learming techmgues in terms of the traiming and testing tmes for a single fold (P: positive,

N: negative).
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Table 3. Classifier results over 10 successive rounds.  AVG: average, STD: standard
deviation (continued).

Eun 1 2 3 4 5 1] 7 ] 9 1n AN ST
He (%) 100 (1] 100 {[1}] 100 100 (L11] 100 (1] 100 (L1N] ]
Bp (%) 9973 99K2 9982 9973 9973 09982 99K 9982 99K 993832 99T 0.0431
Ace (%) 9988 9992 9092 09988 9Y98E 09992 9992 9992 0992 9992 9991 00192
TN 1y 11E s 11w 11y 111E 11E 1118 11IE 100E 11177 Q4830
FP 3 2 2 3 3 2 2 2 2 2 23 04830
™ 1400 1400 1400 1400 14000 1400 0 1400 1400 1400 1400 1400y W]
FN 0 0 0 0 L] 0 L] 0 1] L] L] ]
(ah k-NM
Run 1 2 3 4 5 b 7 8 9 1n AN ST
e (%) 100 (1] 100 {[1}] 100 100 (LI01] 100 (1] 100 (L1N] ]
Bp (%) 9929 9920 9920 9920 9920 9911 9911 9938 9920 9929 9922 (0.0R47
Acc (%) 9968 9968 906d 9964 99064 9960 9960 9972 0064 996 9965 00376
™ 1112 1112 1111 1111 1111 110 11 1113 1111 1112 11103 D.9487
FP E: B g 9 9 10 1 7 9 8 8.7 0487
" 1400 1400 1400 1400 14000 1400 1400 1400 1400 1400 1400y ]
FN 0 0 0 0 L] 0 L] 0 (1] L] L] W]
(b} LSM
Run 1 2 3 4 5 b 7 8 9 1n AN ST
e (%) 9064 9950 9964 0057 9950 9957 9050 9950 99057 90Asd 9056 00625
Ep (%) Q046 9920 QEQ3 00446 9946 09955 9020 0955 0020 9046 903E (. 1ER2
Ace (%) 9956 9940 9933 9952 9948 9956 9940 9952 0044 9956 9948 D0OE2S
™ 114 1112 1108 1114 1014 1113 1112 1115 1112 1114 1113 21082
FP 1] ] 12 G 4] 5 g 5 B 4] 7 2.1082
TP 1395 1393 1395 1394 1393 1394 1393 1393 1394 1395 13939 QETS6
FN 5 7 5 G 7 ] 7 7 G 5 6.l 0.ETS6
{c) SWVA
Hun 1 2 3 4 5 f 7 8 L] 10 AV 5TD
He (%) 008G Y986 OURG 9986 D986 O9RLG YOE6 9D9E6G PORL 99E6  YHEH 0
Sp (%) OR57 9QES57 0348 9048 9339 OR57 9R4E 9357 9QR4R 9348 9851 Q03
Aee (%) 9920 9979 0925 90325 0997] Q020 Q035 Q92 9035 9975 09026 (.02GR
™ 114 1004 1103 1103 1oz 1l 1003 10104 100G 1103 11053 (0.6749
FP 16 16 17 17 18 16 17 16 17 17 16.7 0.6749
TP 1398 1398 1398 1398 1398 I39E 1398 1398 1398 1398 1398 0
FM 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1]

(d) BDM
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Table 3. Conr.

Run 1 2 3 4 = 6 T B 9 1 AN 5TD

Se (%) 9871 9RTI 9RET® 9QRTY GYREST 9564 GRTR 98543 9850 9ET9  9REGT 01313
Sp (%) 97T 9796 9723 9704 WAl 9723 DA% 96l 9625 9652 WHEI (0.332]1
Ace (%) 9786 9794 9E10 9506 9770 9502 979R 9762 9750 977E 9T7ES 01992

™ IE4 1086 1089 I0EE 1182 1089 1086  10OR2 1078 1081 10845 37193

FP 0 34 31 32 38 31 34 3B 42 39 355 37193

™ 1382 1382 1383 1383 1380 1381 1383 1378 1379 1383 13814 18379

FMN 15 18 17 17 20 19 17 22 21 17 18.6 1.8379
(e} DTW

Hun 1 z 3 4 L] 2] 7 ] o L1} AN 5T

Se (%) 0764 9793 Q657 900 9729 9750 9786 9700 9721 9771 9747 04545
Sp (%) 9339 9321 9411 9375 9286 9357 9384 9438 92R6 9241 9344 06132
Arc (%) 9573 9583 9548 9611 9532 9575 9607 9583 9528 9536 9568 05048

™ 1 DO4d 1054 10500 1040 148 1051 1057 1040 1035 1065 GOBGTE

FFP 74 ThH &6 T &0 72 69 63 a0 RS 735 6GEGTE

TF 1367 1371 1352 1372 1362 1365 1370 1358 1361 1368 13646 63631

FN 33 0 48 I8 iR 35 30 42 39 iz 354 63631
() AN

252 oOznitelik vektoriinden olusan verisetinin altt makine 6grenme yontemi tarafindan
siniflandirilmasi sonuglar1 ve bu algoritmalarin hesaplama gereksinimlerini Tablo 2°de 2 sira
halinde verilmistir. 4 GB RAM, 2.67 GHz, 64 bit Intel CORE 15 bir Windows 7 bilgisayarda
MATLAB 7.7.0 ortam1 kullanarak algoritmalar1 gerceklestirdik. Gerekli olan egitim siireleri
baz alindiginda siniflandiricilar BDM, LSM, DTW, k-NN, SVM ve ANN olarak artan zaman
siralamasinda yer almaktadir. Test siireleri baz alindiginda ise siralama ANN, SVM, LSM,

BDM, k-NN ve DTW seklinde olmaktadir.

TARTISMA

Standartlastirilmis agik erisimli verisetleri arastirmacilara kendi ¢alismalarinin sonuglarini
baskalariyla kiyaslama imkani sunmaktadir. Goniilliilerisn ¢esitliligi, aktivitelerin sahasi ve
denemelerin sayis1 veriseti olustururken onemli faktorlerdendir. Kisith sayidaki aktivite,
kiigiik sayidaki goniillii tarafindan gerceklestirildiginde algoritmalardan ytiksek dogruluk elde
etmek miimkiindiir. Fakat bu performans aktivite sayis1 genisletildiginde veya yeni goniilliiler
teste dahil oldugunda siirdiiriilemez. Literatiirde ¢ok yiiksek sensitivite ve spesifitede (%100)
caligmalar bulunmasina [32,33] ragmen, algoritma performansi gerg¢ek kosullarda ve yeni
kullanicilarla denendiginde basarimlari dramatik bir sekilde diismektedir. Cok sayida iimit
verici akademik caligma bulunmasina ragmen markette son kullanici igin satigsa sunulabilir

giivenlikte iirlinler olmamasinin sebebide budur.



24

Figure 4. Total acceleration of the waist sensor during the fall actions: (a) back sitting;
(b)) back lying: and {c) rolling out of bed. The average wtal acceleration for femalefmale
volunteers and the overall minimum/maximum total acceleration values that occurred during

the experiments are shown.
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Verisetimizde yer alan ve bu ¢alismada kaydettigimiz ADL’ler, gercek yasamda gerceklesen
ADL’lerin bir alt grubudur ve diismelerle kolaylikla karistirilabilecek 6zellikle giiglii etkiler
barindirmaktadir. Lablarda kaydedilmis ADL’ler ve diismeler ile dogal ortamda
gerceklesenler arasinda bazi farkliliklar bulunmaktadir. Bu calismada elde edilen goniillii

diismelerin ortalama ve tepe ivmelenme degerleri ile [17]’de kaydedilmis yaslilarin gercek
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diismelerini kiyasladik. Sekil 4 bel sensoriinden alinan deneylerimizde kaydedilmis 6rnek
sinyalleri ile yine ayni bdlgede bulunan ve gergek diismelerin kayit edildigi bir ¢alismadan
elde edilen sonuglar1 grafiksel olarak gostermektedir. Geriye oturma, sirtiistii uzanma,
yataktan yuvarlanip diisme (Tablo 1; diisme eylemi sirasiyla 9, 10 ve 20) kayitlari, kadin ve
erkek goniilliilerin gergeklestirdigi herbiri 35 adet (=7 goniillii, 5 tekrar) diisme eylemi i¢in
ortalama degerler ve toplam ivmelenmelerin maksimum ve minimum degerleri gosterilmistir.
Minimum ve maksimum degerler biitiin kayitlar iizerinden belirlenmistir ve kadin veya erkek
goniilliilerden herhangi birine aittir. Ilgili diisme tipine gore, istemli diismelerden
kaydettigimiz sinyal 6zellikleri ile ger¢ek diismelerden elde edilen verilerin dogasi birbiri ile
uyumludur. Her diisme tipinde (istemli ve istemsiz) maksimum degerden minimum degere
ortalama etki siiresi yaklasik 0.2 s’dir. Boylelikle deneysel kayitlarimizin bagimsiz yliriitiilmiis

bir ¢aligmada kaydedilmis istemsiz diismeler ile uyumlu oldugu goriilmiistiir.

Coklu aktivitelerin yer aldig1 ve siiresi (uzunlugu) belirli olmayan siirekli data aktarimi ile
kayit gerceklestirildigi ¢alismamiz algoritmalarimizin gercek diinya kosullarina uygulanabilir
olmasini saglamak adina avantaj sunmaktadir. Bir veri akist igerisinde ADL’ler arasinda bir
diisme yer aliyorsa ¢oklu ivmelenme tepe noktalar1 kolaylikla tanimlanabilir. Bu sinyal zaman
ekseninde her bir tepe noktasinda makine 6grenme teknikleri ile iglenebilir ve gergek bir
diisme olup olmadigi degerlendirilir. Ger¢ek diinya kosullarinda, laboratuvar kosullarina

nazaran sistemimizin dogrulugunda ¢ok az bir kayip olacagini diisiinmekteyiz.

Olusturdupumuz algoritmalar kolaylikla taginabilir aygitlara gdmiilebilir veya telefon hattina
dahil olabilen viicutta tasinan aksesuarlara baglanabilir [34]. Bu o6zellik giivenirliligin,
bagimsizligin ve diisme risk grubunda yer alanlarin yasam kalitesinin artmasini saglayacak ve
diisme sonucu olusan maddi kiilfetin azaltilmasi ile ekonomiye katkida bulunacaktir. Bu

bakimdan tip diinyasindan ¢alismamiza ilgi olacag: diisiintilmektedir.

SONUC

Diismeler ile ADL’leri ayirtetmek i¢in Onerilen standart deneysel prosediirleri kullanarak elde
edilmis bir veriseti lizerinde, makine 6grenme teknikleri tabanli alt1 siniflandirici kullandik.
Ayni veriseti tabanli farkli makine O6grenme tekniklerinin performanslarmi ve islemsel
gerekliliklerini kiyasladik ve hepsinden %95’in iizerinde dogruluklar elde ettik. Sonuglarin

tekrarlanbilirligi agisindan her bir algoritma 10 defa kosturuldu ve her defasinda yakin
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sonuglar alinarak algororitma kararliliklar1 ispat edildi. LSM ve A-NN yontemleri hi¢ bir
diismeyi kacirmamakta olduklar1 i¢in giivenilir siniflandiricilar olduklar1  gosterildi.
Sinflandiricilar egitim ve testler ig¢in kabul edilebilir 6l¢iide hesaplama gereksinimlerine
ihtiya¢ duyduklarindan gergcek zamanli uygulamalar i¢in uygundur. Kapsamli diisme deneyleri
icin standartlastirilmis deneysel prosediirler kullanmamiz ¢aligmamizi literatliirde 6rnek bir
uygulama haline getirmistir. Calismamizi bagka arastimacilarin algoritmalariyla kiyaslamay1
miimkiin hale getirmek icin verisetimizi University of Irvine Machine Learning Repository’
nde halka agik hale getirmeyi amaclamaktayiz [35]. Gilinliik ve spor aktiviteleri datasetimiz
halen ayn1 sayfada erisebilir durumdadir [36]. Su anda devam eden bir bagka calismamizda
altt sensor iinitesinden hangisinin ve hangi eksenin diisme tespiti i¢in kullanigh oldugunu
arastirtyoruz [37]. Devam eden ¢aligmamizda, bel civarinda giyilebilen bir mobil cihaz (akilli
telefon gibi) lizerinde gdmiilii olarak kosan bir diigme sezme algoritmasi gelistirilmektedir. Bu
amagla yapilan ¢aligmalarimiz neticesinde iki adet Iphone uygulamasi gelistirilmistir. Bunlar
test veri toplama ve diise sezme uygulamalardir. Sekil 5’te diisme sezme uygulamasina ait

ekran goriintiileri verilmistir.

Sekil 4: Diisme sezme programi
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Proje sonucunda hedeflenen amaglara ulasilmis ve devam edecek caligmalar ile daha kapsamli
sonuglarin eldesi miimkiin kilmacaktir. Akilli telefon iizerindeki diisme sezma algoritmasinin
daha kararali hale getirilmesi i¢in ¢alismalar devam etmektedir. Bu proje sayesinde ataletsel
ve manyetik algilayicilar ile diismelerin sezimi lizerine bilgi birikimi saglanmis ve bundan

sonra proje tez ¢alismalari ile genisletilecektir.
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