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Son yillarda kisi tanima problemi ile ilgili arastirmacilar tarafindan yogun calismalar yapilmaktadir.
Arastirmacilar kisi tanima isglemi icin bilgisayar ile gorii ve sinyal isleme sistemlerini siklikla
kullanmaktadir. Yapilan ¢aligmalar detayli incelendiginde, sensor sinyallerinden elde edilen veriler
kullanarak kisi tanima igleminin gergeklestirildigi ancak kisinin fiziksel hareketlerinden meydana gelen
sinyallerden kisi tanima islemi yapilmadig1 gériilmiistiir. Bu ¢alismada giyilebilir sensorlerden elde edilen

veriler yardimu ile kisi tanima islemi gergeklestirilmistir.

KT isleminin en 6nemli asamasi elde edilen sinyallerden basari orani yiiksek olabilecek 6znitelikler
¢ikarmaktir. Bu ¢alisma kapsaminda, 1D-LBP ve 1D-FbLBp yontemleri kullanilip &znitelikler
cikarthirmistir. Cikarilan 6znitelikler makine 6grenmesi yontemleri ile test edilmistir. Cikan sonuglara gore,
sensor sinyallerinden elde edilen veriler aracilifi ile KT isleminin basarili olarak gergeklestigi

anlagilmaktadir.

Calismamizin temellini olusturan kisim, sinyaller elde edildikten sonra 6n iglemden gegirerek derin transfer
6grenme yontemlerinin uygulanmasi olmustur. VGG, ResNet, MobileNet, DenseNet gibi siklikla
kullanilan derin transfer Ggrenme yontemleri problemimiz dogrultusunda yeniden tasarlanmustir.
Calismamiz daha 6nce yapilan ¢aligsmalar ile kiyaslandiginda, derin transfer 6grenme yontemlerinin KT

isleminde etkili oldugu anlagilmistir.

Calismamizda ek olarak, sensorlerden elde edilen veriler sayesinde, bireylerin sergilemis oldugu fiziksel
aktivitelerinden tespiti hem makine 6grenmesi hem de derin transfer 6grenme yontemleri ile yapilmis ve
basaril1 sonuglar elde edilmistir. Sensorlerin kullanildigi bolgeye ve sensor tiirlerine gore de, kisi tanima ve
hareketlerin tanimasi iglemleri gerceklestirilmistir. Bu islemler de elde edilen sonuglar da daha d6nceden

yapilan ¢aligmalar ile kiyaslandiginda basarili oldugu goriilmiistiir.
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In recent years, a large number of studies have been carried out by researchers on the person recognition
(PR) problem. Researchers often use computer vision and signal processing systems for person recognition.
When the previous studies were examined in detail, it was seen that the person recognition process was
carried out using the data obtained from the sensor signals, but the PR process was not performed from the
signals formed by the physical activities of the person. In this study, person recognition process was carried

out with the help of data obtained from wearable sensors.

The most important step of the PR process is to extract features that can have a high success rate from the
obtained signals. In this study, features were extracted by using 1D-LBP and 1D-FbLBp methods. Extracted
features were tested with machine learning methods. According to the results, it is understood that the PR

process was successful through the data obtained from the sensor signals.

After obtaining the signals, which form the basis of our study, deep transfer learning methods were applied
by pre-processing. Frequently used deep transfer learning methods such as VGG, ResNet, MobileNet,
DenseNet have been reconstructed in line with our problem. When our study was compared with previous
studies, it was understood that deep transfer learning methods were effective in the PR process. In addition,
in our study, thanks to the data obtained from the sensors, the determination of the physical activities of the
individuals was made with both machine learning and deep transfer learning methods and successful results
were obtained. According to the region where the sensors are used and the sensor types, person recognition
and physical activities of the person are recognized. The results obtained in these procedures were also

found to be successful when compared with previous studies.
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1. GIRIS

Insanlarin sergilemis oldugu fiziksel aktivitelerin tespiti arastirmacilarin {izerinde
yogunlastig1 konulardan biri olmustur. Fiziksel aktivite, yiirlime, oturma, ziplama gibi
giinliik yasamda meydana gelen rutin sporlar olabilecegi gibi, hastalik sonucu istemsiz
olarak sergilenen fiziksel eylemlerde olabilmektedir. insan Aktivitesi Tanima (Human
Activity Recognation, HAR) amaci ile gelistirilen sistemler, bireyin kendisi ve gevresi ile
fiziksel etkilesiminden kaynaklanan degisimlerin izlenmesi sonucu meydana gelen
durumlarin tesbitine olanak saglayan otomatik yapilardir. Ayrica, yukarida belirtilen
faaliyetleri gergeklestiren kisinin kimliginin tespit edilmesi (tanimlanmasi) da

miumkindir.

Aktivite yapan kisileri tespit etmek en az aktivite tespiti kadar zor ve dnemlidir. Giinliik
yasamda, kisisellestirilmis reklam kampanyalarindan giivenlik 6nlemlerine kadar genis
bir yelpazede kisisel tanimlama kullanilmaktadir (Bayat vd. 2014). Ornegin, sergiledigi
fiziksel faaliyeti ve kimligi bilinen bir kisi, sergiledigi hareket ve/veya kisinin 6zel ilgi
alanlar1 ile ilgili bir reklamla karsilasirsa, reklamin basarisi artar. Ayrica yetkili
personelin giivenlik kisitlamali alanlarda bilgisayar ve benzeri araglar1 kullanmasina veya

girmesine izin veren sistemlerde personel tanimlama 6nemli bir rol oynamaktadir.

Gliniimiizde biyometrik teknolojiler, insan giivenliginin gerektirdigi tiim alanlarda
giderek kullanimi artan bilgi glivenligi alanlarindan biridir. Kisi tanima (KT), yas tahmini
ve cinsiyet tanima gibi konular akademik ve ticari faaliyet sergileyen alanlarda son
yillarda yaygin olarak {izerinde arastirma yapilan insan-bilgisayar etkilesimi

konularindandir. KT, elde edilen biyometrik 6zniteliklere gore kisiyi belirleme islemidir.

Bu c¢alisma kapsaminda kisilerin 5 farkli bolgesine takilmis olan ““ivmedlger”,
“manyetometre” ve “jiroskop” sensorlerinden elde edilen sinyaller kullanilarak ResNet
transfer derin 6grenme yontemleri ile KT islemi gergeklestirilmistir. Calismada farkli
fiziksel eylemlere gore de kisi tespiti yapilip KT de etkin eylemler tespit edilmistir.
Bunun yaninda KT de etkin viicut bolgeleri de tespit edilmistir. ResNet mimari ile genel

olarak yiiksek basar1 oranlar1 gézlenmistir.



Bu ¢alisma giyilebilir ivmeblger, jiroskop, manyetometre sensorleri sinyallerinin, Kimlik
sahtekarligi  saldirilarint = 6nlemek icin  yeni bir biyometrik sistem olarak
kullanilabilecegini gdstermistir. Ozetle, dnerilen yontem giyilebilir sensor sinyallerinin

biyometrik uygulamalarda etkili kullanimi i¢in ¢ok yararli olabilir.

Bu tez caligsmasi kapsaminda ise sensor sinyallerinden elde edilen veriler aracilig ile
derin 6grenme yontemleri kullanilarak kisi tespiti islemi gerceklestirilmistir. Calisma

kapsaminda kullanilan UCI veri tabanindan elde edilmistir.

Tez calismasinin birinci bolimiinde kisi tanima ile ilgili ¢alismalar detayli olarak

incelenmistir.

Ikinci boliimde ise biyometrik kisi tamima problemi iizerinde durulup sensér
sinyallerinden elde edilen veriler kullanilarak kisi tanima islemin nasil gerceklesecegi

hakkinda bilgililer verilmistir.

Uciincii boliimde ise makine 6grenmesi yontemlerinden baslanarak derin grenme teorik
altyapis1 anlatilip tez c¢alismasi kapsaminda kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemi

aciklanmistir. Daha sonra transfer 6grenme modelleri agiklanmistir.

Dordiincii bolimde tez ¢aligmasi kapsaminda kullanilan veri setlerinin elde edilmesi,
gorlintiilerin 6n islemlerden gecirilmesi ve Onerilen siniflandirma modelleri hakkinda

bilgi verilmistir.

Besinci boliimde tez ¢alismasi1 kapsaminda kisi tespiti i¢in elde edilen deneysel sonuglar

karsilastirmali olarak verilmistir.

Altinci boliimde tez caligsmasi kapsaminda elde edilen sonuglar hakkinda bilgi verilmistir.

Ayrica ¢aligmanin gelistirilmesi ile ilgili 6neriler ve iyilestirmeler sunulmustur.



1.1 Genel Bilgiler

Giiniimiizde teknolojik gelismelere bagli olarak arastirmacilar, insan bilgisayar
etkilesimli ~ sistemler iizerinde yogunlasmaya baslamislardir. Bu sistemlerin
tasarlanmasindaki amag, bireylere ait olan kisisel verilerin elde edilmesi ve bunlarin
islenmesini saglayan otomatik sistemlerin gelistirilmesidir. Biyometrik ve biyomedikal
alanindaki caligmalar gilinlimiizdeki insan bilgisayar etkilesiminin ornekleri olarak
gosterilebilmektedir. Bu ¢alisma alanlarindan biride insan aktivitelerinin siniflandirilmasi

ve bu kisilerin taninmasi islemleridir (Fuentes vd. 2012, Bayat vd. 2014).

Insan yasaminin bir pargasi olarak siirekli olarak sergilemis olduklar1 fiziksel aktivitelerin
tespit edilmesi birgok arastirmanin onemli konusu olmaktadir. Ayni sekilde fiziksel
hareketlerden kisi tespiti ise arastirmacilarin hevesini artiracak onemli bir konu

olmaktadir.

Fiziksel aktivite, glinliik hayatta yaptigimiz "yiiriime, kosma, ziplama ve oturma" gibi bir
dizi eylem veya belirli sporlarin belirli eylemlerinden motor reflekslerin sonuglarina
kadar tiim viicut degisikliklerini iceren eylemler olarak tanimlanabilir. insan aktivitelerini
belirleme siireci, bireylerin kendileriyle veya gevresel faktorlerle etkilesimini igeren
fiziksel aktivitelerin gézlemlenmesini igerir. Ek olarak, fiziksel hareketlerin tespiti islemi
gibi, bu eylemleri sergileyen kisinin tespit edilmesinde gergeklestirebilmektedir. Bir
insan yiiridiigiinde govde, kollar ve bacaklar dahil olmak iizere viicudun cesitli

bilesenlerinin hareketi karakteristik bir imza olusturmaktadir (Fang vd. 2016).

Yapilan caligmalara aktivite tespiti lizerine yogunlagmis olmasina ragmen, aktiviteyi
gerceklestiren Kisiyi tespit etmek de zorlu ve onemli bir siiregtir. Kisi tanimlanmasi,
insanligin kendisi kadar eski bir amactir. Giinlimiiziin de énemli sorunlarindan birisi
olmaya devam etmektedir. Modern diinyada teknoloji ve hizmetler gelistikce hizli ve
giivenilir kimligin gerekli oldugu insan faaliyetleri ve islemleri cogalmistir. Ornekler
arasinda pasaport kontrolii, bilgisayar oturum a¢gma kontrolii, bankamatik islemleri, tesis
ici erisim kontrolleri ve genel otomatik giivenlik islemleri verilebilmektedir.
Arastirmacilar teknolojinin gelismesi ile teknolojideki yenilikleri bu sorunun ¢éziimiinde

kullanmaya ¢aligmaktadir (Lavi vd. 2018).



Kisi tespiti, giinlik yasamda saglk, giivenlik, reklam gibi bircok alandan
kullanilmaktadir. Insanlari fiziksel davranislarina gére (8rnegin yiiriime sekillerine gore)
ayirt etme, glivenlik sistemleri araciligiyla anormal insan faaliyetlerini tespit etme, akilh
cihazlar ve kullanicilar arasindaki etkilesim, insan hareketlerini animasyon ve robotikte
sentezleme, tibbi rehabilitasyon, yaslilar ve dezavantajli bireylerin takip edilmesi gibi
islemlerde insan faaliyetlerinin otomatik olarak taninmasini kullanabilir (Yu ve ark. 2009,
Golomb ve ark. 1990). Ornegin, gerceklestirdigi fiziksel aktivitesi ve kimligi bilinen bir
kisi, faaliyet ve/veya kisinin 6zel ilgi alanlar ile ilgili bir reklamla karsilasirsa, reklamin
basaris1 artar. Ayrica, yetkili personelin giivenlik kisitlamali alanlarda bilgisayar ve
benzeri araglart kullanmasina veya girmesine izin veren sistemlerde personel tanimlama

Onemli bir rol oynamaktadir.

Son on yillarda bilgisayar biliminin {izerinde yogunlastig1 bireyin aktivitesinin taninmasi
ve bu aktivitenin sahibi olan bireyin tespit edilmesi popiilerligini korumaktadir. Saglik,
giivenlik, spor yasl ve dezavantajli bireylerin takibi insan aktivitelerinin taninmasi igin
kullanilan alanlardan sadece birkagidir. Kullanilan sensoérler acisindan siklikla
karsilasilan yOntemler; insanlarin sergiledigi aktiviteleri kaydetmek ig¢in kamera
kullanilmasi, kisisel elektronik cihazlarda (cep telefonu veya akilli saat gibi) sensorlerin

kullanilmasi ve giyilebilir sensorlerin kullanilmasidir (Bayat vd. 2014).

Giyilebilir sensorler kisi tanima iglemleri i¢in yapilan arastirmalarda en dogru yontem
olmakla birlikte kullanict konforu acisindan giinliik hayatta uygulanabilirlikleri diistiktiir
(Bayat ve ark. 2014). Maliyeti, kurulumu ve goriis acis1 smirlamalart nedeniyle
kameralarin kullanimi elverisli bir ara¢ olarak siniflandiriimamaktadir. Kurulum ve
donanim maliyeti gerektirmediginden ve bir akilli telefonun islem giicii toplanan verileri
islemek i¢in yeterli oldugundan, kisisel elektronik cihazlara gomiilii sensorlerin
kullanilmasi, sensor verilerinin elde edilmesi ve faaliyetlerin ve kisilerin tanimlanmasi
igin uygun bir yontem olarak diisiiniilmektedir. Kisisel mobil cihazlarin kullanilmasi ile
yapilan aktivite tanima g¢alismalarinda; kiigiik veri boyutu, hizli tanimlama, yiiksek
dogruluk, gercek zamanli tanimlama, verimli batarya kullanimi, mobil platformlarda
uygulanabilirlik, dinamik sensor se¢imi gibi siirecin farkli yanlar ile ilgilenilmistir

(Bayat ve ark. 2014).



Viicuda giyilebilen sensorler (Lukowicz vd. 2004, Patel vd. 2009) ve ¢evresel (Poppe,
2007) kaynaklardan alinan verilerin islenmesi araciligi ile kisi tanima islemleri
gerceklestirilebilir. Teknolojinin gelismesine paralel bir sekilde mikro sensor
teknolojileri de gelisme gostermekte olup, bu ilerleme araciligi ile kablosuz sensor aglari
ve kablosuz iletisim araglarinin kullaniminin artmasi ile kisi tanima igin diisiik maliyetli
ve basar1 oran1 yiiksek gizlilige 6nem veren ¢alismalara imkan tanimistir. Bu gelismeler
dogrultusunda, insan viicudunda devamli hareket halinde olan eklemler, bel, el bilekligi,
g6gis gibi farkli viicut bolgelerine sensorler uygulanmis ve yiiksek basari elde edilmesi

amaclanmustir.

Mobil teknolojilerin son on yillarda hizli bir sekilde gelismesi ile birlikte, bu cihazlarda
ivmedlger, jiroskop ve manyetometre gibi sensorler yaygin olarak mevcut olmaya

baslamistir.

Triaksiyal yapiya sahip bir ivmeodlger, fiziksel bir aktivite sergilendiginde igerisinde
bulundugu konumun eksen boyutunda zamana bagli yon degistirmesini hesaplayarak bir
konum hareket sinyali olusturabilmektedir. Jiroskop sensorii, agisal hiz 6l¢iim islemini
nesnenin ayni diizlemdeki titresim egilimi araciligiyla ile gergeklestirir. Manyetometre,
belirli bir konumda bulunan manyetik alan etkisini 6l¢gmeye yarayan ve 6l¢tiigii manyetik

alanin yoniinii ve kuvvetini hesaplayan bir aractir.

Kullanilan sensérlerin viicudun belirli bolgesine yerlestirilmesi sonucu elde edilen veriler
aracilifiyla kisi tanima ve kisinin sergiledigi fiziksel aktiviteleri tanima islemleri
gerceklestirilebilir. Kisi tanima problemi, son on yillarda arastirmacilarin ¢esitli
yontemler kullanarak {izerinde durdugu popiiler alanlardan birisi olmustur. Arastirmacilar
genel olarak, retina, parmak izi, ses gibi kisinin karakteristik 6zelliklerini kullanarak bu
alanda caligmaya baglamislardir. Sinyal isleme yontemleri kullanilarak elde edilen
Oznitelikler makine Ogrenmesi algoritmasindan yararlanilarak egitilip simiflandirma

islemleri yapilmaktadir.

Yiiz, parmak izi, avug ici baskis1 ve ses tanima teknikleri, kisisel tanimlamada basariyla
kullanilmasina ragmen, tek bir biyometrik 6zellik bazen bir kiginin kimligini dogrulamak
icin yeterince kesin sonuglar iliretmeyebilmektedir. Tek bir sensorden tek bir goriise

dayanan kisisel tanimlama sistemleri, dogal bir zayifliga sahiptir. Bu sistemler, insan



sayist artikca belirsizlik ile karsilasma oranlari artis gostermektedir. Cok modiilii
sistemler, tek modiilii sistemlere gore daha iyi performans elde edebilir, ¢iinkii farkli
modiiller tamamlayic1 bilgi saglayabilmektedir. Ornegin, biiyiik bir niifus arasinda iki
veya daha fazla insanin, o6zellikle ifade, 1s1k durumu ve konunun poz degisiklikleri
nedeniyle goriiniim degisiklikleri altinda benzer yiizlere sahip olmasi muhtemeldir, ancak
yiirliylis hareket ve mimikler isin i¢ine katildiginda benzer davranislar sergilemedikleri

tespit edilebilmektedir.

Giyilebilir sensor aglari, ozellikle akilli saglik uygulamalarinda insanlarin giinliik
yasamlarint yeniden sekillendirmektedir (Fortino, 2013, Gravina vd. 2017). Bir viicut
sensorii aginda, kalp atis hizi, sicaklik ve aktivite gibi hayati belirtiler, giyilebilir
bilgisayarlar tarafindan siirekli olarak izlenebilir ve hem ger¢ek zamanli saglik yonetimi
hem de uzun vadeli saglik istatistikleri amaciyla kisisel cihazlar tarafindan bulut
altyapisina aktarilabilir. Hekim talimatlarina ve ilag kaydina (Lounis vd. 2012) ag
tizerinden bireyler tarafindan erisilebilir veya gonderilebilir. Bununla birlikte, akillt
saglik sensorleri ve uygulamalarinin artirilmasiyla birlikte, gizli biyotip ¢oziimlerini
saglamak, hassas hasta verilerini korumak vb. i¢in artan giivenlik ve gizlilik
gereksinimleri / zorluklart da vardir. Biyometrik tabanli insan kimligi (ID), tanimak bu
zorlugun tstesinden gelmeyi hedeflemektedir. Bireylere 6zgii ve kaliciliktan yararlanan
biyometrik 6zellikler, kimlik kart1 ve kaybolan veya ¢alinabilecek kullanici adi / sifre ¢ifti
gibi geleneksel belirte¢ tabanli ve bilgi tabanli bireysel tanima yontemlerinden daha

giivenilirdir (Unar vd. 2014).

Akallr telefonlar ve giyilebilir cihazlarin hayatimiza kolaylik saglamalarinin en 6nemli
nedenlerinden birisi de cihazlarin {izerinden hazir sekilde birden fazla sensoriin
bulunmasi1 ve bu sensorlerin elde edilen verilerin ¢esitli uygulamalarda kullanilmasidir
(Bayat vd. 2014). ivmedlcer, GPS, jiroskop, kamera ve dijital pusula gibi giiclii sensdrler
sayesinde giyilebilir cihaz kullanicilarina hesaplama, algilama, ¢esitli uygulamalar
yiiriitme gibi alanlarda islem yapabilme firsati sunmaktadir. Giyilebilir cihazlar, bireyin
sergilemekte oldugu viicut hareketlerini takip edip kaydeden ve bu verileri daha sonra
kisinin saglik durumu ve fiziksel aktivitelerini degerlendirmek igin iglenmesine olanak
veren ve lizerinde sensorler bulunan akilli saat, bileklik, saglik kolyeleri gibi cihazlardir.

(Siirtola vd. 2012, Siirtola ve Roning, 2012). Birgok alanda kullanilmasinin artmasindan



dolay1, bu cihazlarin sayesinde bir¢ok alanda, bu sensorlerden elde edilen veriler

kullanilarak ¢aligmalar yapilmistir.

Thang ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada kullanicilarin kimlik dogrulamasini
saglamak amaciyla akilli telefonun ivmeodlger sensorii kullanilirken (Thang vd. 2012),
Zhong ve arkadaslarin ¢alismasinda ise akilli telefonlarda entegre halinden bulunan
ivme Olger jiroskop sensorlerinden yararlanmistir (Zhong ve Deng, 2014). Yiiriyiis
biyometrisinden kullanicilarin dogrulamasini saglamak i¢in yapilan ¢alismada giyilebilir
cihazlar tizerindeki sensorlerden elde edilen verilerden yararlanilmistir (Zhong ve Deng,
2014, Zhang vd. 2014).

Weiss ve arkadaslarinin ¢alismasinda telefonun dahili ivmedlger sensorii kullanilarak
toplanan verilerin islenmesi ile cinsiyet, boy ve kilo gibi fiziksel 6zniteliklerin tahmini
43 istatiksel 6zellik kullanilarak yapilmistir. (Weiss ve Lockhart, 2011).

Kuncan ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada; fiziksel hareketlerin sergilenmesi
sonucu elde edilen sinyallerden yararlanarak 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis
ve bunun sonucunda elde edilen 6znitelikler ile sensdr sinyallerine dayali bir kisinin
cinsiyet tanima islemi olusturulmustur. Basar1 oranlari benzer amag¢ igin yapilan
caligmalar ile kiyaslandiginda, daha onceki cinsiyet tanima modellerine, insanlarin
fiziksel aktivitelerinden elde edilen sinyallerin de kisinin cinsiyet tanimada etkili

oldugunu gostermistir (Kuncan vd. 2019).

Mobil cihazlardaki sensorler yardimi ile verilerin elde edilmesi ve toplanan verilerin
islenmesi ¢esitli asamalardan gecerek gerceklesmektedir; bu siirecin siralamasi ise ilk
olarak verilerin toplanmasi, toplanan verilerin belirli bir 6n islemden ge¢mesi, elde edilen
Ozniteliklerin degerlendirilmesi ve son olarak 6znitelik ¢ikarilip siniflandirma isleminin
yapilmasidir. Sensorler yardimiyla ham verilerin elde edilmesi siirecin ilk agamasini

olusturmaktadir.

Ham verilerin toplanmasi siirecinde, aktiviteyi sergileyecek kisilerin hangi aktiviteyi
yaptig1 detayl olarak belirtilerek sisteme kaydedilmelidir. ivmedlger araciligi ile ham
veri elde edilirken yiiksek ve diisik boyutlu sinyaller gelmektedir; yiiksek boyutlu

frekansa sahip sinyaller kisinin aktiviteyi sergilerken olusan sinyaller olmakta iken diislik



boyutlu frekanslara sahip olan sinyaller ise yergekiminden kaynaklanmaktadir (Ravi vd.

2005). Verinin 6n isleme siireci bu nedenden dolay1 6nem kazanmaktadir.

Veri 6n isleme asamasinda hangi sinyallerin kisinin sergiledigi harekete ait oldugu ve
hangi sinyallerin dis etkenlerden kaynaklandig1 dogru bir sekilde tespit edilmelidir. On
islemedeki bu ayrim icin genellikle yiiksek gecir genlikli filtreler kullanilmaktadir ve
yapilan ¢alismalarin ¢ogunda veri Oznitelik ¢ikarmadan Once kayan pencereler
yonteminden yararlanilmigtir. Bu metodun kullanilmasinin amaci ise ham verilerden
gelen daha kiiciik sinyallere bolerek, siirekli gelen biiyiilk veri parcalarinin ayirt
edilmesini saglamaktir. Kii¢iik boyutlara boliinmiis sinyallerden 6znitelik ¢ikarma islemi,
tim veriler kullanilarak 6znitelik ¢ikarmaya gore daha basarili sonuglar ¢ikarilmasini
sagladigindan ve daha kolay olmasindan dolay1 bu yontem etkili olmaktadir (Ravi
vd.2005).

Hayatimiza yillar 6nce giren giin gegtikge kullanilmasi artan akili telefonlar, sadece
iletisim saglamamakta olup birgok alandan faydali olmaktadir (Lee vd. 2006).
Gilintimiizde iletisim teknolojisinin gelismesi ile birlikte, farkli marka ve modellerde
cesitli akilli telefonlar ve bu cihazlarin kullandig: farkli isletim sistemleri mevcuttur.
Kullanilan isletim sistemlerine gore siralamasi yapilanirken en ¢ok kullanilan akilli
telefon isletim sistemi %85’lik oran ile Android, %14,1 ile los ve %0,3 ile Windows
Phone olarak gorilmektedir (Permin vd. 2019). Haberlesme, akilli telefonlarin
giiniimiizde kullanim amaclarindan sadece biri olmustur. Bu cihazlarin hayatimizda
O6nemli bir rol listlenmesinin nedenleri arasinda cihazlarda bulunan sensorler ve bunlardan
elde edilen verilerin islenmesi ile ¢alisan uygulamalarin insanlara kolaylik saglamasidir
(Bayat vd. 2014).

Gilintimiizdeki akilli telefonlarin biiyiik ¢cogunlugunda GPS, manyetometre, ivme dlger
gibi sensorler dahili olarak bulunmaktadir (Permin vd. 2019). ivmedlger, GPS, jiroskop,
kamera ve dijital pusula gibi giiclii sensorler sayesinde akilli telefonlar kullanicilarina
hesaplama, algilama, ¢esitli uygulamalar1 yiiriitme gibi alanlarda islem yapabilme firsati

sunmaktadir (Quiad ve Jalal, 2019).

Akill1 telefonlarin kullanilmasinin yayginlagsmasi ve insanlara sagladig: yaralardan sonra

bu sensorler giyilebilir sensor iiriinleri olarak da yaygin olarak piyasaya c¢ikmaya



kullanilmaya baglanmistir. Giyilebilir cihazlar olarak adlandirilan tizerinde manyomerte,
jiroskop, ivmedlger gibi bir¢ok sensor bulundurmalari sayesinde fiziksel davranislarini
ve saglik durumlarimin takip edilip izlenmesine imkan vermektedir (Siirtola ve Roning,
2012).

Mobil cihazlardaki sensorler yardimi ile verilerin elde edilmesi ve toplanan verilerin
islenmesi ¢esitli agsamalardan gegerek gergeklesmektedir; bu siirecin siralamasi ile ilk
olarak verilerin toplanmasi, toplanan verilerin belirli bir 6n islemden ge¢mesi, elde edilen
Ozniteliklerin degerlendirilmesi ve son olarak 6znitelik ¢ikarilip siiflandirma isleminin
yapilmasidir. Sensorler yardimiyla ham verilerin elde edilmesi siirecin ilk asamasini
olusturmaktadir. Ham verilerin toplanmasi siirecinde, aktiviteyi sergileyecek kisilerin
hangi aktiviteyi yaptig1 detayli olarak belirtilerek sisteme kaydedilmelidir. Ivmedlcer
araciligr ile ham veri elde edilirken yiiksek ve diisiik boyutlu sinyaller gelmektedir;
yiiksek boyutlu frekansa sahip sinyaller kisinin aktiviteyi sergilerken olusan sinyaller
olmakta iken diisiik boyutlu frekanslara sahip olan sinyaller ise yer¢ekiminden

kaynaklanmaktadir (Ravi vd. 2005).

Verinin 6n isleme siireci bu nedenden dolayr dnem kazanmaktadir. Veri 6n isleme
asamasinda hangi sinyallerin kisinin sergiledigi harekete ait oldugu ve hangi sinyallerin
dis etkenlerden kaynaklandigi dogru bir sekilde tespit edilmelidir. On islemedeki bu
ayrim i¢in genellikle yiliksek gegir genlikli filtreler kullanilmaktadir ve yapilan
calismalarin ¢ogunda veri Oznitelik ¢ikarmadan 6nce kayan pencereler yonteminden
yararlanilmigtir. Bu metodun kullanilmasinin amaci ise ham verilerden gelen daha kiigiik
sinyallere bolerek, siirekli gelen biiylik veri parcalarinin ayirt edilmesini saglamaktir.
Kiiciik boyutlara boliinmiis sinyallerden 0Oznitelik ¢ikarmak, tiim veriden 6znitelik
cikarmaya gore daha basarili sonuglar cikarilmasint sagladigindan ve daha kolay

olmasindan dolay1 bu yontem etkili olmaktadir (Ravi vd.2005).

1.2 Tezin Amaci

Bu calismada acam giyilebilirsensor isaretlerinden kisi tespiti gerceklestirmektir. Isaretler

kisilerin farkli aktivilerine gore elde edilmistir. Bu amagcla kisi tanima icin iki farklh
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yaklagim Onerilmistir. Birinci yaklagimm ile 6znitelik ¢ikarim isleminin 6nemi iizerinde
durulurken, ikinci yaklasimda derin 6grenme ydntemlerinin KT’ da etkinligi ortaya

konulmustur.

* Calisma kapsaminda, 4 bay ve 4 bayan katilimcinin segilerek cinsiyet dagiliminin

esit seklilde ve yas dagiliminin rasgele secildigi veri setinden yararlanilmistir.

» Oznitelik secimi asamasinda birden fazla 6znitelik cikartilarak sonuclar irdelenmis

ve kasilagtirilmasi yapilmstir.

* Daha oOnce yapilan calismalara da genel olarak manyetometre, jiroskop ve
ivemedlcer sensorler kisinin sergiledigi hareket siniflandirmasi isleminde yaygin
olarak kullanilmis olup bizim ¢alismamizda buna ek olarak literatiirde ilk olarak
kisinin tespiti islemi de yapilmistir. Ayriyeten, her bir bdlgeye yerlestirilen
sensorlerin kisi aktivitesini tanima ve kisi tanima problemine katkis1 da literatiirde ilk

olarak yapilmustir.

*Makine 6grenmesinin son yillarda popiiler olan alanlarindan, derin 6grenme transfer

yontemleri diizenlenmis ve performanslari karsilagtirilmistir.

1.3 Tez Kapsaminda Yapilan Calismalar

Yaptigimiz bu ¢alismada once veri setinden elde edilen sensor sinyalleri aracilig ile
kisilerin sundugu hareketler ve bu hareketlerin tespiti olmustur. Bu acidan olaya
baktigimizda su ana kadar mevcut ¢aligsmalar kisinin gosterdigi hareketleri siniflandirmak
ve tespit etmek {izerinde olmaktadir. Biz bu ¢alisma kapsaminda, oncelikle hareketleri
smiflandirip daha sonrasinda kisi tespitini de smiflandirmis bulunmaktayiz. Yontem
olarak sectigimiz transfer derin 6grenme yontemleri aracilig1 ile sensor sinyallerinden kisi

tespiti literatiirde ilk olarak yer almaktadir.

Calisma kapsaminda ilk olarak 6znitelik ¢ikarma islemleri yapilmistir. Sensor sinyalleri

araciligi ile ede edilen verilerin kisi tespitinde basarili olup olmadigini tespit etmek amaci
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ile 6zellikle ham verilerden 6znitelik ¢ikarmak igin iki boyutlu olarak goriintii islemede
yogun olarak kullanilan “yerel ikili Oriintii” yonteminin tek boyuta indirgenmesi ile
olusturulan bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen yontem dogrultusunda veri seti ile

denenmis ve sonuclart sunulmustur.

* Caligmamizin etkinligini degerlendirmek amact ile 4 bay ve 4 bayanin
manyetometre, jiroskop ve ivmedlger sonsorlenin bulundugu giyilebilir cihaz ile

sergiledigi veri seti se¢ilmistir.

+ Oznitelik ¢ikarma isleminin problemimizin ¢dziimiine ne derecede katki

saglayacagini bulmak i¢in LBP yontemi gelistirilmis ve basarisi test edilmistir.

* Literatiirce yaygin olarak kullanilan makine 6grenme yontemleri g¢ikardigimiz

Oznitelikler ile denemistir.

* Bahsi gecen sensorlerden elde edilen sinyaller islenerek, gerceklestirdigimiz
yontemleri ile kisinin tespiti ve kisinin sergiledigi hareketlerin tespiti islemleri
yapilmistir. Sensorlerin yerlestirildigi bolgeye gore basarilart da karsilastirilmis olup
etkinligi hesaplanmistir. Sesnsorleden elde edilen veriler aracilifiyla kisi tespiti

islemi ilk defa yapilmustir.

» Siklikla kullanilan, derin 0Ogrenme transfer yoOntemleri diizenlenmis ve

performanslari karsilastirilmistir.

1.4  Tezin Ozgiin Degeri

Mevcut literatiir analiz ettigimizde giyilebilir sensorlerden elde edilmis veriler ile fiziksel
aktivite tanimlama yapilmis ancak kisi tanima problemine deginilmemistir. Fiziksel
hareketleri tanima iglemi ise sadece klasik makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
gerceklestirilmeye calisilmistir. Ek olarak, giyilebilir sensorlerde bulunan her bir sensor
icin siiflandirma yapilan caligmalar literatiirde yer almaktadir. Ayrica, sensor sayisini ve
cesidini artirarak elde edilecek veriler sayesinde tanima isleminin ger¢eklesmesi de

miimkiindiir. Yaptigimiz calismada giyilebilir sensorler ivmedlger, jiroskop ve
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manyetometre sensorlerine sahiptir ve biz bu sensorlerden elde edilen bilgiler aracilig ile
hem fiziksel aktivitenin taninmasi hem de aktiviteyi gerceklestiren kisinin taninmasi

saglanmistir. Calisma kapsaminda birbirinden farkli 19 temel fiziksel aktivite sec¢ilmistir.

Yaptigimiz calismasinin 6zgiinliik degerleri asagida listelenmistir:

+ lvmedlger, manyetometre ve jiroskop sensorlerinden ayni anda elde edilen veriler
caligmamizda kullanilmig olup verilerin kombinasyonu araciligiyla da basar1 elde

edilmistir.

* Veri setinden elde edilen bilgiler dogrultusunda siniflandirma islemleri i¢in hem
yerel ikili Oriintiiler hem de transfer derin O6grenme aglari tasarlanmis ve

problemimizin ¢oziimil i¢in basar1 oranlar1 tespit edilmistir.

» Sensorlerin viicuda yerlestirildigi bolgeye gore kisi tanima ve fiziksel aktivitenin
tanimlanmast da yapilmis olup insan viicudunun hangi boélgelerinden gelen

hareketlerin tanimlama i¢cim daha basarili oldugu bulunmustur.
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2. BIYOMETRI KiSI TANIMA PROBLEMI

Biyometri, kisileri tanimak ic¢in otomatik bir ara¢ olarak, insanlarin diger insanlari

miikemmel bir sekilde taninma siirecini taklit etmeyi amaclamaktadir.

Insanin tamdik bir yiizii, sesi, yiiriime bi¢imi ve bir Kisiyi tanima yetenegi baslangicta
gozlemlenen 6zne hakkinda bazi 6zellikleri yakalayip depolayan ve ihtiya¢ durumunda
kabul edilebilir bir siirede geri ¢agiran saf bir zihinsel Oriintii tanima siirecidir. Biyometri,
kisi tanimlamada daha da ileri gitmistir; sadece tanimlama siirecini hizlandirmakla
kalmamig, ayn1 zamanda insan tanima tarafindan kendi imkanlari ile tanimada basarisiz
oldugu iris, damarlar ve EEG gibi bazi yeni modalitelerde de tanimlama imkan
sunmaktadir. Verimlilik, hiz ve g¢esitlilik, insanlar1 diger kisileri kendi imkanlar1 ile

tanimasina kiyasla biyometrinin en 6énemli katma degerleridir.

Bu bdliimde, biyometrinin temel kavramlarini tanitiyoruz. Biyometrik sistemlerin
performans agisindan nasil degerlendirildigini tartismak igin, bir biyometrik sistemin
nasil ¢alistigina, klasik tanimlama sistemlerine neden verimli bir alternatif olduguna dair
kisa bir genel bakis dahil olmak iizere, tanima siirecinin ayrintili bir tanimin1 sunup en
cok kullanilan yontemleri karsilastiracagiz. Son olarak, biyometrinin ilging bir se¢im

oldugu bazi uygulamalardan alint1 yapiyoruz.

21 Tanmm

Uluslararas1 Standardizasyon Organizasyonu (ISO), biyometri veya biyometrik tanima
terimini "bireylerin biyolojik ve davranigsal 6zelliklerine gore otomatik olarak taninmas1"

olarak tanimlamaktadir” (ISO / IEC2382-37, 2012).

Tanim, bireyleri tanimak icin bir makine sistemi tarafindan yiiriitiilecek algoritmalarin
tasarimini ima etmek i¢in "otomatik" kelimesini kullanir. Sistem daha iyi sonuglar almak
icin bir insan tarafindan desteklenebilir." Tanima", bir kisiyi, viicut pargalari tarafindan
i¢sel olarak sergilenen bazi fiziksel 6zelliklere ve / veya viicut tarafindan yaratilan bazi

davranig Ozelliklerine dayali olarak bir kisiyle iliskilendirmeyi amaglamaktadir. Bu

13



ozelliklere "tanmimlayicilar" veya "Ozellikler" denir. Fiziksel ozelliklerin &rnekleri
arasinda sunlar yer alir: parmak izleri, yiiz, iris, vb. 6te yandan, davranis 6zelliklerine

sunlar1: imza, ses, tus vurusu dinamikleri vb. 6rnek verebiliriz.

Bir bireyin kimligini bildiklerine (sifreler gibi gizli bilgiler) ve / veya sahip olduklarina
(jetonlar, akilli kartlar, lisanslar gibi nesnelere sahip olma) dayali olarak olusturan klasik
kimlik sistemlerinden farkli olarak; biyometrik sistemler kiginin ne olduguna (biyolojik
nitelikler) ve / veya ne yaptigina (davranigsal nitelikler) dayanir. Bu tanimlayicilar

dogrudan bireyle ilgilidir, bu nedenle unutulamaz, kopyalanamaz ve iletilemez.

Biyometrik sistemler parmak izi, yliz, kulak, iris, retina, avug i¢i izi, damar, ses, imza,
yiirliylis, koku gibi cesitli biyometrik 6zelliklerden (veya cesitlerinden) yararlanir. En

onde gelen biyometrik siniflandirma cesitleri Sekil 2.1'de listelenmistir.

Biyometrik Siniflandirma Turleri

l ,,

Fiziksel Davranigsal
Yiiz Imza
Parmak Izi Klavye Tug Vurugu
El Yapis1 Ses
GO0z Retinasi Yiriiyilg
DNA Spor Egzersizlen

Sekil 2.1 Biyometrik Siniflandirma Cesitleri.
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2.2 Biyometrik Ozellikler Gereksinimleri

Biyometrik bir 6zellik (veya 6zellik), bir bireyin ayirt edilebilen dlgiilebilir bir fiziksel

veya davranmigsal 6zelligidir. Bir bireyin nasil taninacagini belirler. Pratik bir biyometrik

sistem tasarlarken onemli bir konu su soruyu yanitlamaktir: Sistem, bireysel kimlik

hakkinda karar vermek icin hangi 6zellikleri kullanmalidir? Her biyometrik 6zelligin

kendi giiclii ve zayif yonleri vardir, secim tipik olarak uygulama alanina ve bazen

tanimlanmasi amaglanan popiilasyona baghdir. Bazi durumlarda birden fazla 6zellik

segilir (Jain vd. 2007). Tipik bir biyometrik ozelliklerin karsilamasi gereken bazi

gereksinimleri belirlemistir:

Evrensellik: Uygulamaya erisen her birey bu 6zelliklere sahip olmalidir. Ornek
olarak, niifusun ¢ogunun yazmadig1 bir ortamda imzay1 kullanamayacagimizdan, kor
kisileri tanimlamak i¢in iris 6zelliklerini kullanamay1z.

Benzersizlik: Temel ozellikler, iki kisiyi ayirt edebilmek icin bireyler arasinda

yeterince farkli olmalidir.

Kahcihik: Biyometrik 6zellikler, en azindan isletim tanima sistemi siiresine gore

zamanla degismeye dayanikli olmalidir. Zamanla 6nemli dl¢lide degisen bir 6zellik,

yararli bir biyometrik degildir.

Olciilebilirlik: Biyometrik 6zellikler, bir makine tarafindan daha fazla islenebilmesi

icin nicel olarak dlciilebilir olmalidir. Makineye baglanan uygun cihazlar, daha sonra

tanima sistemine aktarilacak biyometrik 6zelligi elde etmek ve sayisallastirmak i¢in
kullanilabilir.

e Performans: Biyometrik 6zellikleri kullanan uygulama, kabul edilebilir diizeyde
performans saglamalidir. Bu, eslesen dogrulugu / zamami ve genel tanima
sistemini olusturmak i¢in ayrilan kaynaklari igerir.

e Kabul edilebilirlik: Bu, bu o6zellikleri kullanarak tanimlanmasi amaglanan
kisilerin ne kadarinin biyometriklerini sunarak sistemle is birligi yapmaya istekli
oldugunu gosterir.

e Atlatma: Sistemin saglamlhigim dlger; Sistemin dogru kararlar alip biyometrik

verilerin dogru bir sekilde islendigini gosterir.
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Tim gereksinimleri karsilayan tek bir biyometrik 6zellik bulmak zordur. Pratik bir

biyometrik sistem, makul kaynak gereksinimleri ile kabul edilebilir bir tanima

dogruluguna ve hizina sahip olmali, kullanicilar i¢in zararsiz, hedeflenen niifus tarafindan

kabul edilmis ve c¢esitli hileli saldirilara kars1 yeterince saglam olmalidir (Maltoni vd.

2009).

2.3 Biyometrik Sistem Mimarisi

Tipik bir biyometrik sistem, dort ana modiilden meydana gelmektedir. Bunlar detayli bir

sekilde verilmistir.

Biyometrik sensor: Biyometrik konudan biyometrik 6zelliklerin yakalanmasindan
ve sonraki modiile aktarilmak iizere dijital bir forma doniistiiriilmesinden
sorumludur. Genel siirecin performansi, bliylik 6l¢lide elde edilen ham verilerin
kalitesine baglidir. Aslinda, bu veriler, gergek bir siirekli fenomeni (bir yiiz gibi)
dijital bir sagduyulu forma (yliz goriintiisii) doniistiirerek veri kaybina neden olur.
Elde edilen verilerin kalitesi, okuyucunun teknolojisine, eklenen giiriiltiiye ve

kullanicinin sistemle birlikte ¢alisabilirlik derecesine baglidir.

Kayit: Elde edilen ham veriler once kalitesini artirmak i¢in 6n isleme tabi tutulur.
Bundan sonra, biyometrik o6zellikleri verimli bir sekilde siirdiiren "sablon" adi
verilen kompakt bir temsil olusturmak igin ¢ikarici alt modiilii tarafindan baz ilgili
ayirt edici ozellikler c¢ikarilir. Olusturulan sablon daha sonra depolama sistemine
gonderilir. Genel olarak, kayit asamasi, biyometrik tanima sisteminin g¢alisma

ortamindaki gercek kisilerin kimliklerini 6grenmesine izin verir.

Depolama sistemi: Depolama sistemi, bir SGBD tarafindan yonetilen biiyiik bir
veri tabani olabileceginden, basit bir akilli kartta basit bir dosya olabilir.
Olusturulan sablonla baglantili olarak bazi biyografik bilgiler (ad, sifreler, adres
vb.) Saklanabilir. Her durumda, ilgilenilmesi gereken 6nemli faktor, depolanan
sablonun giivenligidir. Uzlasilmis bir sablon, gercek bir tehdit olusturan orijinal

biyometrik 6zelliklerin yeniden yapilandirilmasina yardimci olabilir.
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e Eslestirme modiilii: Isletim asamasinda sistemden bir kisiyi tanimlamasi istenir.
Kayit adiminda oldugu gibi, c¢ikarici alt modiliinii kullanarak ayirt edici
ozelliklerini ¢ikarmaya devam eder. Cikarilan bu o6zelliklere sorgu ozellikleri
denir. Bundan sonra, depolanan sablon sorguyla karsilastirilmak tizere iptal edilir.
Karsilastirma hem sorgu hem de sablon 6zelliklerinin ayn1 biyometrik konudan
(kisiden) kaynaklandigini  dogrulamayr amaglamaktadir. Genel olarak,
kargilastirma sonucu, sistemin kullanicinin kimligi hakkinda uygun karari
almasina izin veren, 0 (toplam uyumsuzluk) ile 1 (miikkemmel eslesme) arasinda

degisen bir benzerlik derecesidir.

2.4  Sensor Sinyallerinden Kisi Tanima Ile flgili Yapilan Calismalar

Sensor sinyallerinden elde edilen veriler insanlarin fizyolojik ve davranigsal 6zelliklerine
gore elde edilmektedir. Zaman iginden sabit kalan ¢evreye gore degismeyen Ozellikler
fizyolojik olarak smiflandirirken mekadn ve zamana goére degisebilen ozellikler
davranigsal Ozellikler olarak smiflandirilmaktadir. Son yillarda yapilan biyometrik
caligmalar, bireylerin kisisel 6zellikleri olan goz retinasi, yiiz, parmak izi gibi fizyolojik
ozelliklere dayali yada yiiriime, kogsma ve imza gibi davranigsal 6zellikleri temel alan
arastirmalar olmustur. Bununla birlikte, bu yontemler taklit edilebileceklerinden dolay1
biiylik bir dezavantaja sahiptir (Matsumoto vd. 2002, Yu vd. 2009, Yu vd. 2009). Sesin
taklidi, irisden kopyalanan lenslerin kullanimi ve yapay kilik bu sahtekarliklara 6rnek

olarak gosterilebilmektedir.

Bu yiizden son yillarda kisinin farkli bolgelerinden 6l¢iilen sinyallere dayali kisinin
davranigina veya biyometrik olarak adlandirilan 6zelliklere dayanan baska tanimlayici
sistemler gerceklestirilmistir (Galbally vd. 2014, Rodrigures vd. 2016). Literatiirii
inceledigimizde, sensor sinyallerinden kisi tanimadan ziyade aktivite tanima iizerinde
problemler hakkinda ¢alisma daha ¢ok bulunmaktadir. Bizim ¢alismamiz aktivitelerden
kisi tanima oldugundan dolay: literatiirde yer alan sensorler araciligi ile aktivite
tanimalarina yer verip kisi tanima ile olan sinirlt sayida ki ¢caligsmalar hakkinda da bilgi

sunacagiz.
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Makine 6grenmesinin son yillardaki popiiler arastirma yontemi olan derin 6grenme
yontemleri, arastirmaciya hem Oznitelik ¢ikartma hem de siniflandirma imkani
vermesinden dolay1 bilimsel ¢alismalarda yogun olarak kullanilmaktadir. (Krizhevsky
vd. 2012, Krizhevsky vd. 2012). Birgok alanda kullanilmasi ile birlikte insan
hareketlerini tanima islemlerinde de derin 6grenme yontemleri siklikla kullanilmaya
baglanmistir. Ji ve arkadaslar tarafindan yapilmis olan ¢alismada; insan hareketlerinin
taninmasi islemlerinde derin 6grenme yontemlerinden faydalanilmistir. Yiizde 90,2’lik
basartya ulasilan ¢alismada, ham verilerden 6znitelik ¢ikarma islemini otomatik olarak
yapan ve ham veri girislerini direk isleme alinmasini saglayan 3D-KSA modeli
sunulmustur (Ji vd. 2012).

Rahmani ve arkadaglar1 tarafindan yapilmis olan ¢alismada; insan hareketlerini
tanimlama isler iriden siklikla karsilagilan ve tespit edilemeyen ag¢1 problemleri {izerine
yogunlasilmig bu problemi gidermek i¢in bir derin 6grenme yaklagimi gergeklestirilmistir
(Rahmani vd. 2017). Jaderbeg ise Simonyan ve arkadaslarinin yaptigir ¢alismayi
inceleyip, video goriintiilerin kullanilarak insan hareketlerinin tespiti i¢in kullanilan

makine 6grenmesi yontemlerini incelemistir (Jaderberg vd. 2015).

Zhu ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada, derin transfer 6grenme yontemlerinin
insanin gilinliik hayattaki hareketlerinden elde edilen veriler araciligi ile kisi tespitinden
basarili olup olmayacagi {izerinde c¢alismalar yapmislardir. Calisma kapsaminda
bireylerin kahve igme hareketinden yola ¢ikarak kisi tespiti yapmaya calismiglardir ve
kisi tespiti i¢in derin transfer yaklagimlarinin daha dnceki galismalara gére daha basarili

oldugu sonucuna ulagsmislardir (Zhu vd. 2020).

Suppes’un 2009 yilinda yaptigi calismaya gore insanlarin yalnizca yiiriiyiiglerine
dayanarak belirli bir mesafeden insanlarin tanima kabiliyetine sahip olunabilecegi
savunulmustur ve bunun i¢in bir model gelistirilmistir. Calisma sonucunda 6rneklem
sayis1 artirilmasi ve 500°e ulasilmasi ile birlikte %85 oraninda basar1 goriilmiistiir. Bunun
sonucunda yazar, kisi tanima igslemlerinden yiiriime eyleminin kisi tanimada karakteristik

bir 6zellik olacagini savunmaktadir (Suppes, 2009).

Zhang ve arkadaslari tarafindan 2016 yilinda yapilan calismada WIFI-ID ismi ile

gelistirdikleri  sistem sayesinde insan aktivitelerinden kisi tanima islemini
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gerceklestirmislerdir. Kisi tanima islemi sonucunda %77 ile %93 arasinda sonuglar elde
edilmistir. Bu sonuglardan sonra arastirmacilar kisi aktivitelerinin biyometrik
karakteristik ayirt edici 6zellik olarak kullanilabilecegini savunmaktadirlar (Zhang vd.
2014).

Glimiiscii tarafindan yapilan ¢alismada, insanlarin giinliik hayatta sergiledikleri en sik
hareketlerinden biri olan ve biyolojik ayirt edilebilir karakteristik 6zellige sahip
olmasindan dolay1 yiirliyiisten kisi tanima problem iizerine yogunlasmistir. 9 erkek ve 7
kadin tarafindan her yiirliyiisiin tiger defa tekrar edilip kayit altina alinmasi ile olusturulan
veriler ile KNN algoritmasi kullanilarak kisi tespiti gergeklestirilmistir. Elde ettikleri

basar1 oran1 %97,9 oranina ulasmistir (Glimiscii, 2019).

Calismalara bakildiginda farkli medikal sinyaller de biyometrik veri olarak kullanilmustir.
EEG (Marcel ve Millan, 2007, Dai vd. 2015, Rodrigues vd. 2016, Sun vd. 2019), EKG
(Sun vd. 2005) (Irvine ve Cheng, 2005, Deng vd. 2018) (Goshvarpour ve Goshvarpour,
2019, Su, 2019) (Sufi ve Khalil, 2011, Chang vd. 2002), ivmedélger (San-Segundo vd.
2016, San-Segundo vd. 2017) gibi sinyaller biyometrik sistemlerin gelistirilmesinde
kullanilmistir. Medikal sinyallerin  kisiye 0zgii olduklarina dair ¢aligmalar

gerceklestirilmigtir (Dai vd. 2015, Boulgouris vd. 2009, Israel vd. 2005).

Alyasseri ve arkadaslarinin (Alyasseri vd. 2020) calismasinda ¢ok kanalli EEG sinyalleri
kullanilarak kisi tanima gerceklestirilmistir. Calismada ayrica etkin EEG kanallar1 tespit
edilmistir. EEG sinyallerini kullanarak Sun ve arkadaslarinin yaptiklar ¢aligmada da kisi
tanima islemi gergeklestirilmistir (Sun vd. 2019). 16 kanalli EEG sinyallerine geleneksel
1D-LSTM derin 6grenme yOntemini uygulayarak %99,56 gibi bir basar1 oranini rapor
etmiglerdir. Rodrigues ve arkadaslari EEG sinyallerini kullanarak kisi tanima icin
gerceklestirdikleri ¢alismada %87 gibi bir basar1 oranini rapor etmisler (Rodrigues vd.
2016 ).

Altan ve arkadaglari ECG sinyalleri kullanarak biyometrik bir sistem gelistimislerdir
(Altan vd. 2019). insanlarin genel fiziksel durumu, stres seviyesi, aktivite seviyesi ve
daha fazla spesifikasyonu ECG’deki dalgalari 6nemli Slglide degistirebilir. Dalga
formlar1 ve bununla birlikte zamansal 6zellikler her zaman farkl: kisiler lizerinde farkli

ozelliklere sahip olduklarmi gostermislerdir (Altan vd. 2019). Diger bir ¢alismada
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yazarlar ECG sinyalleri igindeki kardiyak dinamiklerini Oznitelik olarak RBF ile
kullanilarak kisi tanima islemi gergeklestirmislerdir (Deng vd. 2018). ECG sinyallerinin
zamansal iligkileri ve sekillerinin her birey i¢in birbirinden farkli olduklarini ortaya

koyarak biyometrik bir bilgi olarak kullanilabilecegini gostermislerdir.

Lie ve arkadaglarinin yaptiklari calismada PhysioNet veri tabanindan aldiklar1 bes ECG
veri seti araciligi ile evrisimsel sinir aglart (CNN) kullanilarak kisi tanima

gerceklestirilmistir (Li vd. 2017). Ortalama basar1 oranini %94,3 olarak rapor etmislerdir.

Goshvarpour ve Goshvarpour yaptiklari ¢alismada ECG sinyallerinin MP (matching
pursuit) katsayilarint PNN, Knn, LDA gibi farkli makine 6grenmesi yontemler ile
kullanarak biyometrik bir sistem gelistirmiglerdir. Sistemin basarisini %99,68 olarak
rapor etmislerdir (Goshvarpour ve Goshvarpour, 2019). Bir diger ¢alismada bir zeminde
yiiriitiilen kisilerin yere yapilan basing sinyallerini degerlendirilerek kisi tanima islemi
gerceklestirilmistir (Suutala ve Roning, 2016). Belirtilen ¢alismada %92 basari orani

gozlenmistir.

Kisi tanimada ivmeolger sinyalleri de kullanilmistir. San-Segundo ve arkadaslarinin
yaptiklar1 ¢aligmada akilli telefonlarinin ivmedlger sensorlerinden aldiklari sinyaller
tizerinden biyometrik bir sistem gelistirdiler (San-Sengundo vd. 2016). Kisileri yiiriiterek
elde ettikleri sinyallere Gauss karistmli modelleri uygulayarak kisi tanima islemi
gerceklestirmislerdir. Aymi yazarlara ait diger bir ¢alismada ayni veri seti lizerinde i-
vector analizi ve PLDA tabanli bir yaklasim Onererek kisi tanima islemi

gergeklestirilmistir (San-Segundo vd. 2017).

Wilaiprasitporn ve arkadaslarinin 2019 yilinda yaptigi calismada, EEG tabanli KT
sistemlerinin genel olarak bir kisi motor kontrolii gibi zihinsel bir gérevi yerine getirirken
elde edilen sinyallerden yapiligin1 ama kisinin duyusssal bir eylemi yerine getirirken elde
edilen sinyaller araciligi ile de KT igleminin yapilabilecegi iizerinde durmuslardir. Derin
O0grenme yaklasimi kullanarak duyussal EEG tabanli KT sisteminin performansini
Olemiislerdir. Yazarlar calismasinda, “Evrisimsel Sinir Aglart (CNN'ler)” ve
“Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler)” kombinasyonunu kullanarak bir derin 6grenme
kademesi onermislerdir. CNN'ler, EEG'den uzamsal bilgileri islemek igin kullanilirken,
RNN'ler zamansal bilgileri ¢ikarir. “Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)” ve Kapih
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Tekrarlayan Birim (GRU) olmak iizere iki tiir RNN'yi degerlendirilmistir. Onerilen
yontem, en son teknolojiye sahip duyussal veri kiimesi DEAP iizerinde
degerlendirilmistir. Sonuglar, CNN-GRU ve CNN-LSTM'nin farkli duyussal
durumlardan KT gerceklestirebildigini ve %99,90-100'e kadar ortalama dogru tanima
oranina ulasabildigini gostermektedir (Wilaiprasitporn, T vd. 2019).

Zhang ve arkadaslar tarafindan 2018 yilinda yapilan ¢aligmada, yiliksek dogruluk ve
saglam performans elde etmek amaciyla EEG tabanli bir biyometrik tanimlama yaklagimi
olan MindID'yi énermislerdir. Ilk olarak, EEG veri kaliplar1 analiz edilmis ve sonuglar
Delta kalibinin kullanici tanimlamasi icin en ayirt edici bilgiyi icerdigini gostermistir.
Daha sonra, ayristirilmis Delta sinyalleri, 6nemlerine gore farkli EEG kanallarina degisen
dikkat agirliklar atayan, dikkat tabanl bir Kodlayici-Dekoder RNN'leri (Tekrarlayan
Sinir Aglar1) beslemistir. Dikkate dayali RNN'den Ogrenilen ayirt edici temsiller,
kullanictyr bir hizlandiric1 smiflandirict araciligiyla tanimlamak igin kullanilmistir.
Onerilen yaklasim 3 veri seti (iki yerel ve bir genel) iizerinden degerlendirilmistir.
Performans degerlendirmesi igin bir yerel veri seti (EID-M) kullanilmis ve sonuglar,
modelin %98,2 dogruluk elde ettigini belirtmislerdir. Modelin saglamligini ve uyarlana
bilirligini géstermek i¢in ikinci yerel veri kiimesi (EID-S) ve bir genel veri kiimesi (EEG-
S) kullanilmistir. Sonuglar, onerilen yaklasimin pratik ortamlarda yaygin olarak

uygulanma potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir (Zhang vd. 2018).

Sun ve arkadaslarinin 2019 yilinda yaptig1 calismada, 1 boyutlu evrisimli LSTM sinir
agini kullanan yeni bir EEG tabanli kimlik dogrulama sistemi énermislerdir. Onerilen
1D-Evrisimsel LSTM'nin CNN ve LSTM kimlik dogrulama sistemlerine karsi
performansini degerlendirmek icin, halka acik bir veri tabani kullanilarak 109 denegin
EEG verileriyle karsilastirmali bir ¢alisma yapilmistir. 16 kanalli 1D-Convolutional
LSTM kimlik dogrulama sisteminin Rank-1 dogrulugu ve EER'si sirastyla %99,58 ve
%0,41'dir ve bu, literatiirdeki son teknoloji EEG tabanli kimlik dogrulama sistemlerinden
daha iyi performans gosterdiginin ispatidir. Deneysel sonuglar, 1D-Evrisimsel LSTM'nin,
farkli konular1 ayirt etmek i¢in ek Ozellikler saglayarak, EEG kanallarinda bulunan
uzamsal bilgilerden yararlanabilecegini gostermektedir. Ek olarak, 1D-Convolutional

LSTM ile benzer performans elde etmek i¢in daha az sayida elektrot kullanilabilir
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oldugunu ve bu da EEG tabanli biyometrik kimlik dogrulama sistemlerinin maliyetini

onemli 6l¢iide azaltabilecegi tizerinde durulmustur (Sun vd. 2019).

Monsy ve Vinod tarafindan 2020 yilinda yapilan ¢alismada, frekans agirlikli gii¢ (FWP)
ad1 verilen ve son teknoloji EEG 6zelliklerine kiyasla kisi tanimlamasinda daha ytiksek
ayrim sunan yeni bir 6zellik kullanan EEG tabanli bir biyometrik tanimlama teknigi
onerilmigtir. FWP, belirli bir frekans bandinin giicliniin esdeger bir temsilidir, belirli
frekansin karsilik gelen giic yogunlugu degeriyle carpilmasi ve belirli bir bant iizerinde
toplanmasiyla elde edilir. Onerilen yontemin etkinligi, ¢evrimici PhysioNet veri
tabanindan dinlenme durumu EEG'sinin yani sira deney sirasinda laboratuvarda 16
denekten elde edilen dinlenme durumu EEG verileri kullanilarak dogrulanmistir.
Korelasyon tabanli bir siniflandirict kullanarak, énerilen yontem, 20 elektrot kullanarak
gozler kapali dinlenme durumu EEG sinyallerinden 0,0039 esit hata oranina (EER) ulasr;
bu, raporda bildirilen elektrot sayisi i¢in literatiir en iyi yontemle elde edilen EER'nin
yaklasik beste birine karsilik gelerek yontemin basarisi ispatlanmistir (Monsy ve Vinod,
2020).

Wang ve arkadaglar1 tarafindan 2020 yilinda yapilan ¢alismada, farkli entropiye ve
stirekli evrigim sinir ag1 (CNN) siniflandiricisina sahip yeni bir EEG tabanli tanimlama
sistemi Onerilmistir. Onerilen yontemin performansi, duygusal EEG verileri araciliiyla
deneysel olarak degerlendirilmistir. Yiiriitiilen deney, 6nerilen yontemin ortalama olarak
%99,7'lik  dogruluga (ACC) yaklastigmi ve DE-CNN modelini hizla egitip
giincelleyebildigini gostermektedir. Daha sonra farkli duygularin etkileri ve farkli zaman
araliklarinin tanimlama performansi tizerindeki etkisi arastirilmistir. Elde edilen sonuglar,
negatif ve notr duygu durum EEG'sinin pozitif duygulardan daha saglam oldugu
durumlarda, farkli duygularin tanimlama dogrulugunu etkiledigini gostermektedir. EEG
uyaricisi olarak bir video sinyali igin, 0-75 Hz ile 6nerilen yontemin tek bir banttan daha
saglam oldugu, 15-32 Hz bandinin ise asiriya kagma gosterdigi ve capraz duygu testinin
dogrulugunu azalttig1 bulunmustur. Zaman araliginin dogrulugu azalttig1 ve zayiflama

acisindan 15-32 Hz bandinin en iyi uyumluluga sahip oldugu sonucuna vartlmistir (Wang
vd. 2020).
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Mairona’nin yaptigi calismada, tibbi degiskenleri tahmin ederek EKG sinyallerine dayali
kisisel bir biyometrik tanima sistemi tasarlamay1 amaclanustir. Onerilen EEG temsilleri
ve ag mimarileri, yaklasik 20 saniye siiren tanimlama oturumlari i¢in %96'dan daha
bliyiik ve kayittan itibaren bir yildan daha uzun bir zaman araliginda alinan ilging IR'ler
elde etmeyi miimkiin kilmistir. Gergeklestirilen zihinsel gorev, bu nedenle, gercek
hayattaki pratik uygulamalarda dikkate alinan biyometrik modalitenin kullanimini motive
eden saglam bir temel saglamaktadir. Gergeklestirilen testler ayrica, dogrudan ham
verilerin kendileri yerine, elde edilen EEG verilerinden ¢ikarilan el yapimi 6zellikler
tizerinden CNN'lerin ve RNN'lerin egitiminin yararliligin1 gostermistir. Bu nedenle bu
calisma, hem sinir aglarinin girdileri olarak kullanilacak ayirt edici el yapimi 6zelliklerin
taniminin arastirllmasinin hem de tam olarak yararlanmak i¢in etkili bir sekilde
egitilebilecek yeni ugtan uca derin 6grenme yaklagimlarinin tasarlanmasinin gerekliligini

vurgulamaktadir (Mairona 2020).

Sepahvand ve Abdali-Mohammadi tarafindan yapilan ¢aligmada bir insan biyometri
sistemi tasarlamak i¢in ¢ok uclu EKG sinyallerindeki fonksiyonel ve yapisal
bagimliliklar1 analiz edilmesi amaglanmistir. Bu amagla, genetik programlamada frekans
bantlar1 ve multi-CNN-geninin korelasyonu analiz edilerek hibrit bir 6grenme modeli
ortaya konmustur. Ozellikle, i¢c korelasyon ve ¢apraz korelasyon, fonksiyonel
bagimliliklar1 tahmin etmek icin ilk olarak ¢ok uglu EKG sinyallerinde belirlenmistir.
Daha sonra genisletilmis komsuluk matrisleri olarak temsil edilmistir. Coklu CNN geni
ayrica genisletilmis komsuluk matrisleri aracilifiyla yapisal bagimlilik bilgilerinin
otomatik tahmini i¢in genetik programlamaya dahil edilmistir. Egitim asamasinda
cikarilan fonksiyonel ve yapisal ozelliklerin kapali kiime tanimlamasi, daha sonra
tamamen bagli bir sinir agia gdnderilmis ve kullanic1 kimligi tespit edilmistir. Cikarilan
ozellikleri karsilastirmak icin dogrulama asamasinda bir biyometrik eslestirici
kullanilmistir. Deneysel sonuglara gore, onerilen yontem, PTB “(PTB Diagnostic ECG
Database)” ve CYBHi “(Check Your Biosignals Here Initiative)” olarak adlandirilan iki
iyi bilinen EKG veri seti tizerinde diizgiin bir sekilde gergeklestirilmistir (Sepahvand ve
Abdali-Mohammadi, 2021).
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2.5 TFiziksel Aktivite Tanima

Insan organizmasi siirekli hareket etme egiliminde oldugundan, yasam kosullarryla
miicadele ederken, viicudunu koruyan ve olasi zor durumlarda ihtiyaglarini karsilayan bir
yapi ile donatilarak olusturulur (Cinar, 2012). Fiziksel aktivite kavramini agiklamak i¢im
yaptigimiz literatiir ¢aligmasinda birden fazla tanim ile karsilasilmistir. En yaygin ve basit
sekilde fiziksel aktivite tanimi olarak, enerjiden faydalanilarak viicudun hareket

ettirilmesi islemi olarak ifade edile bilinir.

Insanlarin mobil cihazlar1 kullanmasinin her gegtigimiz giin artmasi ile birlikte, bu
cihazlardan elde edilen veriler araciligiyla insan fiziksel aktivitelerinin (FA)
tanimlanmasi1 popiiler bir konu olmustur. Bu tanimlama isleminin otomatik olarak
saglanmasi ise glivenlikten saglik sektoriine kadar bir¢ok disipline fayda saglamaktadir
ve bundan dolay1 insan fiziksel aktivite tanima islemleri bu disiplinlerin arastirma

alanlarina girmistir.

Fiziksel bilgiler, giyilebilir sensorler araciligiyla elde edilebilir ve islenebilirler. Ek
olarak, cep telefonun saglayacag veriden daha fazla bilgiyi giyilebilir sensorler sayesinde
elde edebiliriz (Seneviratne vd. 2017). Insanlar FA gerceklestirirken, sergiledigi
hareketin dogrulugu yasam kalitesine pozitif etki sunmaktadir giyilebilir sensorler bu
noktada insanlara katki saglamaktadir. Cocuklar ve yashlar FA sergiledikleri zaman
bazen kaslarimi yetersizliginden dolay1 hareketi yanlis sergileyebilmekte ve diisme
tehlikesi ile kars1 karsiya gelmektedirler bunun gibi durumlar da giyilebilir sensorler
insanlara yardimci olabilmektedir (Su vd. 2014). Bu cihazlardan elde edilen veriler
sayesinden Kkisilerin giin i¢inden ka¢ adim attiklari, hangi fiziksel eylemleri
gerceklestirdiklerin de ne kadar efor sarf ettikleri hesaplanabilmektedir. FA tanimla
islemlerinde geleneksel oriintii tanima yontemleri ciddi 6l¢iide basari saglamistir (Bulling
vd. 2014).

Geleneksel yontemlerin basarilt olmasinda ragmen, 6znitelik ¢ikarma asamasinda alan
bilgisi yeterli olan uzmanlara ihtiyag duyulmasi en 6nemli dezavantajlarindan birisi

olmaktadir. Yiirime, kogsma gibi daha basit diizeyde olan fiziksel aktivitelerin
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tanimlanmasinda ise yarayabilirken daha karmagsik hareketlerde geleneksel yontemlerin

de Gtesine gidilerek yeni yaklagimlar denenmemledir (YYang, 2009).

Derin 6grenme karmasik problemlerde basarili sonuglar liretmesi ile ismini duyuran bir
sistemdir ve FA probleminde de karmasik yapilarda basarili olabilmektedir ve literatiirde
genis bir yelpazede galismalar bulunmaktadir (He vd. 2019, Ordénez ve Roggen, 2016,
Ha ve Choi, 2016).

He ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada UCI veri tabaninda geleneksel insan
fiziksel aktiviteleri veri seti ve bu verilerin zayif etiketlenmis halleri olmak tizere iki veri
seti kullanarak tekrarlayan dikkat 6grenme modeli araciligi ile FA tanimlama islemi

gerceklestirmislerdir (He vd. 2019).

Ordofiez ve Roggen ise yapiklar calismada, FA tanima islemleri i¢in evrisimli sinir
aglarinda tekrarlayan sinir aglarimin kullanilmasi ile olusturduklart DeepConvLSTM'yi
onermistir (Ordoéfiez ve Roggen, 2016). Ivmedlcer (ACC — Accelerometer),
Magnetometre (MAG) ve Jiroskop (GYR - Gyroscope) sensorleri FA ve birgok
problemin ¢oziimiinden fayda saglamistir. Wang vd. tarafindan yapilan caligmada,
ampirik mod ayirma yontemi ile ACC’ den elde edilen 3 eksenli veriler aracilig1 ile FA
islemi gerceklestirilmistir. Sensorler ayak bilegi ve bele takilmis ve 6znitelik ¢ikarmak
i¢cin oyun teorisi yontemi secilmistir. Siniflandirma islemleri i¢in se geleneksel makine
o0grenme yontemlerinden en ¢ok kullanilan “SVM (Destek Vektor Makinalar1 [Support
Vector Machine])” ve “kNN (k En Yakin Komsu [k nearest neighbor])” segilmistir. Daha
onceden tanimlanmis olan 9 farkli aktivitenin siniflandirma isleminde ise ylizde 80

oraninda basar1 elde edilmistir (Wang vd. 2016).

ACC sensorleri kullanilarak yapilan diger bir calismada, Lv ve arkadaslari tarafindan,
yart denetimli bir Ogrenme yontemi gelistirilerek insan FA tanima islemleri
gerceklestirilmistir (Lv vd. 2018). Benzer sekilde ACC sensorlerinden yararlanan
Fullerton ve arkadaslari, bu sensorleri insan viicudunun 9 farkli bolgesine takarak
sinyalleri elde etmis ve bu sinyalleri geleneksel makine 6grenme yontemleri olan SWM
ve KNN algoritmalar1 araciligiyla isleyip siniflandirma islemini %97 basar1 orani ile

gerceklestirmiglerdir (Fullerton vd. 2017).
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3. TEORIK BiLGILER

Bu boliimde amag¢ ¢aligmamizda kullandigimiz yontemler, veri seti hakkinda genel
bilgiler sunmaktir. Kullanilan veri seti detayli bir seklide agiklanmis verilerin hangi
islemlerden gectigi hakkinda bilgiler verilmistir. Ek olarak, problemimizin dogrultusunda
cozlime gitmek icin yararlanilan yoOntemler hakkinda kisa bilgilerde eklenmistir.
Buradaki amag, literatiirde bulunan bilgileri cok detayli bir sekilde sunmak degil ¢alisma

icin kullanilan yontem hakkinda bilgi sahibi olunmasini saglamaktir.

3.1 Veri Seti

Calisgmamizda olusturdugumuz yontemlerin basarisint dogrulamak amaciyla UCI veri
taban1 araciligiyla elde ettigimiz “Daily and Sports Activities Data Set” veri seti
kullanilmistir (Altun ve Yiiksek, 2010, Altun vd. 2010, Barshan ve Yiiksek, 2014).

Insanlarin belirlenen bélgelerine takilan sesnsorler araciliryla, daha énceden belirlenmis
19 farkli harekete (aktive) ait veriler bu calisma i¢in olusturulmustur. Sensdrler
deneklerin 5 farkli bolgesine monte edilerek veriler toplanmistir. Sensorlerin viicutta
bulundugu noktalar ise gogiis hizasinda, sag el bileginde, sol el bileginde, sag (diz iistii)
ve sol bacaklarinda (diz istii) olarak belirlenmistir. Calismada kullanilan veri setindeki
veriler elde edilirken 6nceden belirlenen 19 farkli hareketin 4 kadin 4 erkek tarafindan
sergilenmesi ile elde edilmistir. Denekler 5 dakika boyunca belirlenen hareketleri

sergilemiglerdir. Sergilenen 19 farkli hareket Cizelge 3.1’de verilmistir.
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Cizelge 3.1 Hareketlerin Simgesi ve A¢iklamasi.

Hareket Hareket Adi
Kodu
Al “Oturma Hareketi”
A2 “Ayakta Durma Hareketi”
A3 “Sirt Ustii Yatma Hareketi”
A4 “Sag Tarafa Yatma Hareketi”
A5 “Merdiven Cikma Hareketi”
A6 “Merdiven Inme Hareketi”
A7 “Asansorde Ayakta Durma Hareketi”
A8 “Asansor Hareket Halindeyken Ayakta Durma Hareketi”
A9 “Otoparkta Yiirime Hareketi”
Al0 “4km/S Hizla Yere Paralel Kosu Bandinda Yiiriiyis
Hareketi”
All “4km/S Hizla Yere 15 Derecelik A¢1 Ile Kosu Bandin da
Yiiriiyiis Hareketi”
Al2 “8km / Saatlik Hizla Kogma Hareketi”
Al3 “Step Egzersiz Yapma Hareketi”
Al4 “Eliptik Bisiklet Hareketi”
Al5 “Yatay Pozisyonda Bisiklet Stirme Hareketi”
Al6 “Dikey Pozisyonda Bisiklet Siirme Hareketi”
Al7 “Kiirek Cekme Hareketi”
Al8 “Sigrama Hareketi”
Al9 “Basketbol Oynama Hareketi”

Calismada veri toplamak amaci ile olusturulan sensoér birimleri ii¢ eksenli jiroskop,

ivmedlger ve manyetometreden meydana gelmektedir. Her bir sensor tinitesi ii¢ adet {i¢
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eksenli cihaza sahip oldugundan dolay1 toplam dokuz adet isaret kaydedilmektedir.
Kaydedilen 9 isaret deger sirastyla x,y,z eksenleri ivme (sensor iinitesi i¢ginde yer alan
ivmedlger sayesinde), x,y,z eksenleri doniis hiz1 (sensor {initesi i¢cinde yer alan jiroskop
sayesinde) ve X,y,z eksenleri manyetik alan (sensor {initesi icinde yer alan manyotemetre
sayesinde) bilgileridir. Bu ¢alismada kullanilan veriler, sensorlerin Sekli 3.1°deki gibi

insanlara takilmasi sonucu elde edilmistir.

Sekil 3.1 Sensorlerin Insan Viicudunda Yerlestirildigi Bolgeler (Kilig vd. 2020).

3.2 Sinyallerin Resime Doniistiiriilmesi

Bu calismada sensor sinyallerini girig verisi olarak kullandik. Gelistirdigimiz sistem derin
transfer 6grenme yontemli bir sistem {izerine yogunlagmaktadir ve bu yilizden sensor
sinyallerinden elde ettigimiz 1D boyutlu verimizi 2D boyutlu matrislere doniistiirmiis

bunlarin spektektogramlarini ¢ikarmis bulunmaktayiz.
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Cikti: Gri level 125*45 boyutlu resim (Im)
1: count =1;

2: for i=1to 125 do

3: for j=1to 45 do

4: Im(i,j)= S (count);

5. count=count+1,

6: end for j;

7: end for i;

8: min maks normalizayonu ile Im i normalize et

Yukaridaki algoritmadan goriildiigi gibi, 1D ham sinyal 125 x 45 boyutlu goriintiiye
dontistiriilmiistiir. Bunun sebebi, kullanilan veri kiimesi metin dosyalarindan olusmasi
ve her metin dosyasi 125 satir ve 45 siitun icermesidir. Bu nedenle matris boyutu olarak
125 x 45'i segilmistir. Bu asamanin matematiksel agiklamasi da Denklem 3.2.1° de

gosterilmistir ve sinyallerin resme doniistiiriilmis hali Sekil 3.2 de verilmistir.

Im = vec2mat(S, [125 x 45]) (3.2.1)
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Pl P2 P3 P4 PS5 P6 p7 P8
Sekil 3.2 Sinyallerin Resme Dontistiiriilmis Hali.

3.3 Yerel ikili Oriintiiler (YIO) Modeli

Yerel Ikili Oriintiiler (YIO), merkez piksel ile onu gevreleyen piksel (komsu pikseller)
arasindaki yogunluktaki yerel farkliliklari hesaplayarak goriintiiden yerel ozellikleri
¢ikarmak igin gelistirilmis istatiksel bir yaklagimdir. Yerel ikili modelin amaci, komsu
pikseller ile merkez pikseli arasindaki farklar1 kullanarak farkli desenleri tespit etmektir.
Desenler daha sonra tiim goriintiiyii tanimlamak i¢in bir araya getirilir. Sonug olarak, LBP
(Kaya vd. 2015) doku analizi, doku siniflandirmasi (Ojala vd. 2002), tibbi goriintii
aciklama (Caputo, 2014), yiiz tanima (Ahonen, Hadid ve Pietikdinen, 2004), parmak izi
tanimlama (Malathi ve Meena, 2010) ve tibbi goriintii siniflandirmasi (Nanni Lumini ve

Brahnam, 2010) gibi muazzam uygulamalarda kullanilmistir.

YIO operatérii iki boyutlu bir goriintiideki pikselleri kendi etrafindaki pikseller ile
karsilastirarak Oriintiiler elde etmektedir. YIO operatorii, bir merkez piksel secerek 3 x3
komsulugun da (P¢) ve gevresindeki pikselleri(P;) = (i = 0,1, ...,7) karsilattirma islemi
sonucu her bir piksel i¢in S(fp — f¢) degeri olusturmaktadir (Kaya vd. 2014, Kaya vd.
2015).

Karsilastirma sonucunda merkez piksel icin ikilik tabanda yeni bir deger elde
edilmektedir. Ikilik tabanda elde edilen bu deger onluk tabana déniistiiriilerek merkez

piksel bu onluk deger ile etiketlenmektedir. Daha sonra tiim goriintiideki her piksel tek
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tek merkez piksel olarak kabul ederek tiim pikseller icin yeni onluk etiketler
olusturulmaktadir. Anlatilan bu yerel ikili operatorii isleminin gorsel siireci Sekil 3.3’de
sunulmustur. Denklem 3.3.1° de resim tizerindeki her pikselin merkez piksel kabul
edilmesi le komsular1 arasindaki korelasyon sonucu elde edilen YIO degerlerinin

hesaplanmasi islemini matematiksel olarak ifade edilmistir (Kahadiri vd. 2018).

;s - 1,y = Oise
YiOp (o) = ZB2buCe, —%02%, ue) ={¢ %% o'oe (33.1)

YiOp r bicimindeki operatdrde, R yarigapt komsu piksellerin merkez piksel ile arasindaki
uzakligin1 temsil ederken, P ise isleme alinan komsu piksel sayisin1 belirtmektedir (Lui
vd. 2012 ). Sekil 3.3 deki ornekte R yarigap bir(1) alinirken, komsu sayisi P ise sekiz(8)

alinmistir.
Merkez ile komsu piksellerin
karsilagtirarak piksellerin o
3x3'lik alinan alt goriintii egiklenmesi Merkezp\ks:elmu .
) ) ) ondalik yeni degeri
Lhit  2bit  3.bit
B i It 15 | 236 | 158 1 0 1 8 bit ikili gdsterim
Po | B | By |mh 122 | 159 | 68 | | 17 (10111011 e L
P, P, P. 20 | 172 | 136 1 0 1

7.hit  6.bit  5.bit

Sekil 3.3 YIO etiketlerinin olusturulmast.

Goriintiilerdeki yiizeylerinin biiyiik bir kism1 uniform &riintiilerden olusmaktadir. Ikili
YiO kodunda 0’dan 1’e veya 1°den 0’a gegis sayis1 2 veya daha az ise bu oriintiiler
uniform oriintiilerdir. Ikili kodunda 00000000 ve 11111111 &riintiilerinde 0 gecis sayis1,
01100000 ve 11000011 oriintiilerinde 2 gecis sayist oldugundan bu Oriintiiler uniform
ortintiilerdir. Uniform oriintiiler kullanilarak bir goriintiideki kenar, spot, kose gibi genel
basit dokular belirlenebilmektedir. Bir goriintiide (P-1)P+2 sayisi kadar uniform oriintii
vardir (Kaya vd. 2015, Smolka vd. 2015, Lumn vd. 2017).
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3.3.1 Bir boyutlu yerel ikili ériintii

Bu calismada ham isaretlerden 6znitelik ¢ikarmak icin genel olarak iki boyutlu olarak
goriintli islemede yogun olarak kullanilan yeren ikili oriintii yonteminin tek boyuta
indirgenmesi ile olusturulan bir yontem gelistirilmistir (Banan vd. 2020). 1D-LBP
yontemi c¢esitli calismalar da sinyalleri siniflandirmak ig¢in kullanilmigtir (Banan vd.
2020, Fan vd. 2020, Kaya vd. 2014, Kuncan vd. 2019). Bu tez kapsaminda ise, bu yontem
sensor sinyallerinden elde edilen veriler sayesinde kisi tespiti islemi gergeklestirilmistir.
Bu amag ile, gesitli sensor gruplarindan kayit edilen isaretler analiz edilerek bu
isaretlerdeki oznitelikler gelistirilen “Bir (1) Boyutlu Yerel Ikili Oriintii (1B-YIO)”
yontemi kullanilarak ¢ikarilmistir. Asagidaki Sekil 3.4°de 1D-LBP yontemi kullanilarak
Oznitelik ¢ikarimi1 basamaklar seklinde gosterilmistir (Kaya vd. 2014, Banan vd. 2020).

Pc

P4 P5 P6 P7
(om0 | 79757 | 7.7 | 10053 U

PO P1 P2 P3
(asi2s | soss | as109 | s.sar |
IFSE S O O 7" O PR PR TR <

11000110=198

(o122 | 23038 | oaios | s.o0 79797 | 27 | 0050 OO

Sekil 3.4 1D-LBP kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi, (a) ham sensor isaretlerine ait bir
béliim, (b) Isaretlere ait degerler, (c) merkez degerin komsu degerlerle karsilastirilarak
ikili dizginin olusturulmasi, (d) onlu taban karsilig1.
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1D-LBP yontemindeki ilk asama Sekil 3.4’ de gosterildigi gibi sinyaller tizerinde bulunan
her bir noktanin kendi konumundan Onceki ve sonraki komsulart ile karsilastirilmasi
adimidir. Kiyaslama isleminde elde edilen sonuglar ikili dizge halindedir ve bu ikili dizge
onluk tabana doniistiiriilerek 1D-LBP etiketleri elde edilmektedir. P kadar komsu alinarak
ikili dizge olusturulmaktadir. Bir sonraki asamada ise, Sekil 3.4 (c)’ de gosterildigi gibi,
belirlenen Pc merkez sinyalinin 6ncesi ve sonrasinda ki P/2 kadar nokta se¢ilmektedir
(Sekil 3.4 (b)). Sekil 3.4 (¢) © de Pc merkez noktasinin P=8 degeri i¢in dncesinde ( PO,
P1, P2, P3 ) ve sonrasinda (P4, P5, P6, P7) komsu deger alinmasi islemi gdsterilmistir.
Merkez nokta tiim komsular ile kiyaslanmaktadir. Kiyaslama iglemi yapilirken r komsu
(Pi) deger merkez (Pc) degerden biiyiik ise “1” degil ise “0” olarak sonug iiretilmektedir.
(Sekil 3.4 (¢)). Kiyaslama isleminin matematiksel ifadesi Denklem 3.3.1.1°de verilmistir.
Kiyaslama islemi sonucunda, x sinyal {izerinde ki herhangi bir nokta olmak iizere,

Denklem 3.3.1.2° den yararlanilarak 1D-1LBP islemi saglanmaktadir.

t=P -Pc (3.3.1.1)

. : 1,t=0
1D-LBP (x)=) F(t)2' where F(t)= 010 (3.3.1.2)
i=0 [

Pi komsu degerleri ve Pc merkez degeri ifadesi i¢in kullanilmis olup, Denklem 3.3.1.1
yardimi ile ikili dizge olusturulup ardindan olusturulan bu ikili dizge onluk tabana
cevrilip Pc degerin 1B-YIO hali olarak isaretlenmektedir (Sekil 3.4 (d)). Bu islemler

sinyal tizerindeki tiim noktalara uygulanmaktadir.

Tiim sinyallere bu islemlerin uygulanmasi soncu elde edilen degerler 0-255 arasindaki
degerlere doniismektedir. Son olarak elde edilen degerler yerel ikili Oriintiiler olarak
tanimlanmaktadir. Her bir frekans degeri yeni bir oriintiiyii temsil etmis olur. Olusturulan
1B-YIO’niin histogrammi alip inceledigimizde elimize 256 adet birbirinden farkl

Oriintiiniin oldugu goriliir.
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3.3.2 Tek boyutlu ézellik temelli yerel ikili 6riintii

1D-FbLBP yontemi ilk kez bu ¢alismada kisi tanima icin kullanilmistir. Bu yontem Pan
ve arkadaglari tarafindan goriintii islemede doku analizi i¢in kullanilmistir (Pan vd. 2017).
Bu caligmada, bu yontem tek boyutlu hale getirilmis ve ilk kez giyilebilir sensor

sinyallerinden kisi tanimlamak i¢in kullanilmistir

Geleneksel 1B-LBP yonteminde yerel etiketler fark vektorii Denklem 3.3.2.1°de ki
gibidir.

dP =[PO-Pc, P1-Pc, P2-Pc, P3-Pc, P4-Pc, P5-Pc, P6-Pc, P7-Pc, | (3.3.2.1)

Denklem 3.3.2.1 kullanilarak ifade edilir. dP vektorii Sekil 3.5°de gosterildigi gibi isaret
(Sp) ve biiyiikliik (Mp) vektorlerine doniistiiriilebilir. Geleneksel 1D-LBP yonteminde
sadece isaret vektorii kullanilirken 1D-FbLBP yontemi ise biiyliklik vektoriinii de
kullanmaktadir. Biiyiikliik vektorii Denklem 3.3.2.2” de ki gibi hesaplanmaktadir.

MP =[|PO-Pc|, |P1-Pc], |P2-Pc], [P3-Pc], [P4-Pc], [P5-Pc|, [P6-Pc|, [P7-Pc| ] (3.3.2.2)

C

PO P1 P2 P3 P P4 P5 P6 P7
Cosizs | sauas | osiss | oaser |8t | soioo | 797 | 7000 | soass g
osia | 03508 | odssz | osuas | st o |33 | aaras | dsoms [

G o o fsmlo i [ o I8
Cosais | ossos | ossz | ososs [6assh | ousss | sass0 | osres | 11060 KO

Sekil 3.5 Fark, Isaret ve Biiyiikliik Vektorlerin Elde Edilmesi.
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Guo'nun ¢alismasinda (2010) fark vektoriiniin isaret vektori sP’nin, biytklik
vektoriinden (Mp) daha ayristirict bilgi igerdigini belirtmistir. Ancak Mp biiyiiklik
vektorii dogrudan atilamaz. Mp vektorii farkli bicimlerden kullanarak daha ayristirict
ozniteliklerin elde edilmesi saglanabilir. Onerilen bu yaklasimda dogrudan Mp vektoriinii
kullanmak yerine bu vektoriin varyansi kullanilabilir. Burada varyans yerel isaretlerdeki

degisimi ifade etmektedir. Biiylikliik vektoriin ortalama ve varyansi asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.
P—1

py =2 (3.3.2.3)
P-1 _ 2

53, = Ze=0Clozid) (3.3.2.4)

Burada uybiiyiikliik vektdriin ortalamas1 ve &% biiyiikliik vektoriin varyansim
gostermektedir. pymerkez Pc deger ile komsu Pi degerler arasindaki ortalama farki
temsil eder. &% ise biiyiikliik vektoriindeki degisimleri ifade eder. 1D-FbLBP yontemin

ornek isaret lizerindeki hesab1 asagidaki sekilde gosterilmistir.

PO P1 P2 P3 Pc P4 P5 P6 P7
Casizs | aowss | oo1ss | saser |Bssat] sowo | 7977 | 77207 | 1005 [REGIAM

dP

osun | ossos | osss2 | asoss | 88881 | oisso | s | osras | soes |

P

<P . S W O 7% N S O T
BN ciiv o5 | oassz | ososs g | oasss | visse | o | 1200 [RAINN

4

T= 14 =1y
k =a.r: - O'xf-i

P2 ILtorkz=0
IB—FDLBP(x )=y concat( F(t),F(k)sP)2 where F(t),F(k)=
=0

O, tor k<0

1B-FbLBP=1111000110=966

Sekil 3.6 1D-FbLBP operatoriin hesaplanmasi.
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Sekil 3.6’daki islemleri tiim sinyallere uygulariz ve uygulama sonucundan sinyal
degerleri 0 ile 1023 arasinda bir degere doniismektedir. Yeni olusan bu degerlerlFbLBP
olarak adlandirilir. Her bir frekans degeri bir Oriintiiyii temsil etmektedir. 1D-FbLBP

sinyalin histogrami alindiginda 1024 tane farkli 6riintii meydana geldigi anlagilmaktadir.

3.4 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Listenin amaci, makine 6grenimi uygulamalarini literatiire sunmak degil, olas1 yontem
kombinasyonlarinin ne kadar genis olduguna dair bir fikir vermektir. Bu ¢aligmanin
kapsami, derin 6grenme yontemleri kullanilarak kisi tespiti oldugu igin ilk basta makine
Ogrenmesi algoritmalarina odaklanilmis ve kullanilan makine 6grenme yontemlerine gore
kategorize edilmis ve Ornek g¢alismalar kisaca tartisilmistir. Goriintii boliimleme ve
Oznitelik ¢ikarma yontemleri, birlikte kullanildiklart makine 6grenme yontemleriyle
iliskili olarak tartistlmustir. Ozellestirilmis yontemler arasindaki tek istisna, goriintii
boliimleme ve 6znitelik ¢ikarma adimlarini kendi i¢inde birlestirdigi i¢in evrisimli sinir
aglaridir (CNN); dolayisiyla sinir aglarindan farkli sekilde c¢aligir ve bu istisnadan yola
cikarak gelistirdigimiz modeller CNN temelli transfer 6grenmeye dayali modeller

olmaktadir ve bunun ile ilgili bilgiler bir boliimde verilecektir.

Makine 6grenimi (MO), bir veri kiimesine dayal1 olarak akilli tahminler gergeklestiren
genis bir algoritma yelpazesini ifade eden genel bir terimdir. MO, olasilik teorisi,
istatistik, hesaplama karmagsiklig1 teorisi, yaklasgim teorisi ve diger bir¢ok bilgisayar
bilimi konularini igeren disiplinler arasi bir ¢aligma alanidir. Yeni bilgi veya beceriler
kazanmak icin bilgisayar simiilasyonu veya insan davranisinin gerceklestirilmesi ve
performanslarini siirekli iyilestirmek i¢in mevcut bilgi yapilarinin taninmasi ¢aligsmasidir.
Yapay zekanin cekirdegi olarak, uygulamalarinin gesitli alanlarinda ozetleyerek ve
sentezleyerek bilgisayarlar1 akilli hale getirmenin temel bir yoludur (Bishop, 2006,
Kohav vd. 1998).

Bu veri kiimeleri genellikle biiyliktiir ve milyonlarca benzersiz veri noktasindan

olusabilmektedir. Makine 6grenimindeki son gelismeler, insani bir anlamsal anlayis ve
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bilgi ¢ikarma seviyesi gibi goriinen bir seviyeye ve bazi ¢alismalar da ise soyut kavramlar

da insanlardan daha iyi basar1 elde etmeyi basarmistir.

Istatistiksel modellemede klasik tekniklere dayanan modern makine &grenimi, biiyiik
Olclide artan veri hacimleri, hesaplama giiciindeki iyilesmeler ve web endiistrilerinin
ihtiyaglar tarafindan yonlendirilen algoritma tasarimindaki ilerlemeler nedeniyle giiclii

bir ara¢ olarak yapay sinir aglarinin bir kolu olarak yer almaktadir.

Gliniimiizde ¢ok sayida makine 6grenmesi yontemleri bulunmaktadir. Bunlarin her biri
model olarak adlandirilmaktadir. Belirli bir problem ig¢in belirli bir modelin se¢imi,
verilerin 6zelliklerine ve istenen sonucun tiiriine gore belirlenir. Dikkat edilmesi gereken
birincil nokta, veri kiimemizin boyutu olmalidir. Ornek verecek olursak, 10° boyutunda
biiylik veri kiimeleri i¢cin makine 6grenme yontemleri kullanacaksak derin 6grenme
modellerine yogunlasabilecegimiz gibi daha az boyutlu veriler ile ¢6ziime ulagmak
istedigimiz problemlerde ise “En Yakin Komsu (KNN)” ve “Rastgele Orman (RO)” gibi

geleneksel makine 6grenmesi modellerine yogunlasmaliyiz.

Diger bir se¢cim ise denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme arasindadir. Denetimli
o0grenme, adindan da anlasilacagi gibi, modele halihazirda kendisiyle iligkilendirilmis
dogru ciktiya sahip bir dizi girdi verisi ile 68retmeyi igerir. Denetimli 6grenme, goriintii
siniflandirma gorevlerinde daha genis bir sekilde kullanilir. Denetimsiz 6grenme, bir
modelin kendisini bir anlamda veri iizerinde egittigi yerdir. Tipik olarak, bu, kiime
algilama veya ¢esitli model tanima bigimleri gibi gorevleri icerebilir. Google'in sinir ag1
modelli yarismasi igin gelistirdigi AlphaGo Zero (Silver vd. 2017), Go oyununda
kazanan hamleleri 6grenmek denetimsiz 6grenmenin kullanildigi en gilizel 6rneklerden
birisidir. Sadece 3 giinliik pekistirmeli 6grenmeden sonra, AlphaGo Zero 2016'nin ilk
denetimli 6grenme modeli olan AlphaGo Lee'nin seviyesini gecti ve 40 giinliik kendi

kendine 6grenmenin ardindan, insan miidahalesi olmadan tiim zamanlarin en iyi Go

oyuncusu oldu.

Yapay zekanin bir alan1 olarak makine 6grenmesi, giiniimiizde verilerin git gide geliserek
artmastyla birlikte, problemleri ¢ozmek i¢in verilerden yararlanan ve kendi kedine
ogrenmeyi gergeklestiren sistemler olarak gliniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Glinimiizde artan veriler insanlarin  manuel olarak sonuglar ¢ikarmasini
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zorlagtirmaktadir. Bu noktada, makine 6grenmesi bu verilerden anlamli sonuglar
cikartarak verilerin daha verimli ve etkin bir sekilde degerlendirilmesi ve problemlerimiz
tizerinden sonuca ulasirken gesitli diizenlemeler yaparak basarimizi artirmaya katki
saglamaktadir. Makine 6grenmesi ile ¢6zecegimiz problemlerde verileri kullanirken 3
kisima ayiririz. Bunlar, modeli egitmek i¢in kullandigimiz egitim verisi, modelin
performansint dlgmek igin dogrulama (validation) ve modelin egitim asamasinda

parametrelerini iyilestirmek i¢in kullanacagimiz test verileridir.

Makine 6grenmesinde, 6grenme algoritmalart verinin kesfedilmesi ve islenmesinde
yogun olarak kullanildigindan dolayi, makine 6grenmesi i¢in veri vazgegilmez bir 6neme
sahiptir (Chao, 2011). Etiketli ve etiketsiz olmak tizere iki tip veri bulunmaktadir. Etiketli
veriler algoritmay1 egitmek icin secilir iken etiketsiz veriler daha dnceden egitilmis
modeli test etmek i¢in se¢ilmektedir. Bu amacindan dolay1 bu veri tiirlerine egitim ve test
verileri de denilebilmektedir. MO yéntemlerinden faydalamlarak olusturulan sistemler
genel olarak denetimli ve denetimsiz olarak iki sinifa ayrilmaktadir. Ek olarak, bu iki
smifin karma olarak kullanilmasi ile olusturulan MO modelleri de yaygin olarak

kullanilmaya baslanmistir (Gentleman vd. 2008).

Denetimli 6grenme: Supervised Machine Learning olarak ifade edilen Denetimli
Makine Ogrenme (SML), sistemi etiketli verilerle egiterek &grenme saglar. Sistem
egitimi sirasinda, veri setindeki her Ornek i¢in girdiler ve ciktilar saglanir. Metin
siiflandirma ¢aligmalarinda girdi metnin igerigini, ¢ikti ise o kategoriyi temsil eder. Test
veri seti, sistemi dogrulamak icin kullanilir. Sistem dogrulamasi sirasinda, egitim
algoritmas1 kategorisi, belirsiz test verilerine egitim verisi ¢iktilarindan birini atar
(Kotsiantis vd. 2007). Denetimli 6grenme modelinin siireci Sekil 3.7" de gosterildigi
gibidir (Afrin ve Nahar, 2015).
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Sekil 3.7 Denetimli Ogrenme Modeli Siireci (Afrin ve Nahar, 2015).

Genel olarak denetimli 6grenme tabanli makine 6grenme yontemlerinin ele aldigi
problemler siniflandirma problemleri olarak goriildiigli i¢in veri setindeki test igin
ayrilmis kisim tanimlama islemini gergeklestirmek i¢in sistemde kullanilir (Chao, 2011).
Denetimli makine 6grenmesi tabanli sistemler olusturulurken kullanilabilecek ¢ok sayida
yontem vardir ama genel olarak bilimsel ve ticari ¢alismalarda en c¢ok kullanilan
yontemler: “Yapay Sinir Aglar1”, “k-En Yakin Komsu Algoritmalar1”, “Karar Agaglar1”,
“Destek Vektor Makinesi”, “Lojistik Regresyon” olarak literatiirde goriilmektedir
(Caruana ve Niculescu-Mizil, 2006).

Bu yontemlerin hangisini segilecegi belirlenirken problem odakli bir yaklagim izlenerek
problemin ¢6ziimii ve sonuca en iyi basari oran1 ve en az maliyet ile ulastiracak yontem
tercih edilir. Siniflandirma problemlerinde sonuglar tek etiketli tiretilebilecegi gibi ¢ok
etiketli bir sekilde de iretilebilmektedir. Bu islem ise mevcut etiket {izerinden test
etiketine bir veya birden fazla etiket belirlenmesi uygulanarak gerceklesmek tektedir. Ikili
siniflandirma islemleri de tek etiketleme isleminin bir dali olmakla birlikte iki kategori

arasindan birini atanmasi ile olugmaktadir (Sebastiani, 2002).
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Denetimsiz 6grenme: Unsupervised Machine Learning olarak adlandirilan denetimsiz
O6grenme modeli sistemin egitim sathasinda etiketsiz verilerin tercih edilerek islemlerim
gergeklestirildigi siire¢ olarak tanimlanmaktadir. Bu model siniflandirma ve tanimlanan
islemlerinden veri setinin ¢ikislarinin  bilinmemesinden dolayr basarili  sonuglar
tiretmemesinden tercih edilmemektedir. Bunlarin yerine aralarinda iliski saptanmasi
gereken olasilik, yogunluk, boyut azaltma gibi problemlerde basarisinin yiiksek
olmasindan dolay1 tercih edilmektedir. Ek olarak denetimsiz 6grenme soncu elde edilen
sonuglar denetimli egitim modelline verilerek de yeni sonuglar iiretile bilinmektedir
(Chao, 2011). Denetimsiz 6grenme modelinde kullanilan yontemler ise genel olarak

parcalayic1 ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalari olmaktadir (Ozgiir, 2004).

3.4.1 Rastgele orman algoritmalari (RF)

Rastgele orman (RO) algoritmalari denetimli 6grenme yontemini kullanan siniflandirma
ve regresyonda basarili sonuglar elde eden bir yapiya sahiptir. Breiman tarafindan 2001
yilinda siiflandirma ve regresyon problemleri i¢in RO kullanmaya baglanmasindan 6nce
de RO algoritmasi gesitli problemin ¢6ziimii i¢in 1963 yilinda Morgan ve Sonquistin
karar agaclarinin gelistirilmesi ile birlikte gliniimiize kadar kullanilmaktadir (Breiman,
2001). Rastgele ormanlar, ¢ok ¢esitli veri kiimelerindeki saglam performans nedeniyle
muazzam bir popiilerlik kazanmistir. Algoritma genellikle diisiik genelleme hatasiyla
ilgili olarak simifinin en 1yisi performansi elde etme yetenegine sahiptir ve ayar
parametrelerinin se¢cimine ¢ok duyarli degildir, bu da onu birgok uygulama i¢in kullanima
hazir bir ara¢ haline getirir. Karmasik bir problemi ¢6zmek ve modelin performansini
tyilestirmek icin ¢oklu siniflandiricilart birlestirme siireci olan toplu 6grenme kavramina

dayanmaktadir.

Adindan da anlasilacagi gibi, "Random Forest, verilen veri kiimesinin cesitli alt
kiimelerinde bir dizi karar agaci igeren ve bu veri kiimesinin tahmin dogrulugunu
tyilestirmek i¢in ortalamay1 alan bir siniflandiricidir.” Bir karar agacina giivenmek yerine,
rastgele orman her agactan tahmini alir ve tahminlerin cogunluk oylarina dayanarak nihai

ciktry1 tahmin eder. Ormandaki aga¢ sayisinin artmasi, daha yiiksek dogruluk saglar ve

40



asirt uyum sorununu Onler. Asagidaki Sekil 3.8’de diyagram Rastgele Orman

algoritmasinin ¢calismasini agiklamaktadir:

Egitim verisil Egitimverisi2  Egitim verisi3....N tane

Sekil 3.8 Rastegele Orman Algoritmasi Ornegi.

Rastgele orman, veri kiimesinin smifin1 tahmin etmek i¢in birden ¢ok agaci
birlestirdiginden, bazi karar agaglarinin dogru ¢iktiyr tahmin etmesi olasiyken, digerleri
dogru ciktiy1 tahmin etmekte basarili olmayabilir. Ancak birlikte, tiim agaglar dogru
ciktiyr tahmin edebilmektedir. Bu nedenle, asagida daha iyi bir Rastgele orman

siniflandiricist i¢in iki varsayim verilmistir:

Siiflandiricinin tahmin edilen bir sonug yerine dogru sonuglari tahmin edebilmesi igin,
veri kiimesinin 6zellik degiskeninde baz1 gergek degerler bulunmalidir. Her agagtan gelen
tahminler ¢ok diisiik korelasyonlara sahip olmalidir. Rastgele Orman algoritmasini neden

kullanmamiz gerektigini agiklayan bazi noktalar asagida sunulmustur:

Diger algoritmalara kiyasla daha az egitim siiresi alir. Verimli c¢alistig1 biiyiik veri
kiimeleri i¢in bile ¢iktiy1 yliiksek dogrulukla tahmin eder. Ayrica, biiyiikk miktarda veri
eksik oldugunda dogrulugu da koruyabilmektedir. Siniflandirma problemlerinde, verileri
bolmek i¢in kullanilan ana kurallar Denklem 3.4.1.1°da y ve y; sirasiyla sol ve sag
diigiimlerde bulunan verilerin ortalamasini gosteren) ve Denklem 3.4.1.2°de yer alan Gini
ve regresyon kriterleridir. Denklem 3.4.1.1°da y| ve Y sirasiyla sol ve sag diigiimlerde

bulunan verilerin ortalamasini gostermektedir. Denklem 3.4.1.2°de Nj ve N sirasiyla sag
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diigiimde ve sol diiglimde bulunan elemanlarin sayilarin1 px Ve pkr parametreleri ise

strastyla sag ve sol boliimlerdeki siniflarin oranidir.

2 2
Res=>_ (Vi) +2_(Yi-¥r) (3.4.1.1)
sol sag
Gini=N; Zi=1 Pra(1-pra) + Nr X415 pier (1-pier) (3.4.1.2)

Rastgele ormanlar, bir¢ok siniflandirma ve regresyon agaci olusturmak i¢in yinelemeli
boliimlemeyi kullanir ve ardindan sonuglari bir araya getirir. Her agac, egitim
verilerinden bir onyiikleme Ornegi kullanilarak bagimsiz olarak olusturulur. Rastgele
ormanin son tahminleri, her bir agacin tahminlerinin ortalamasi alinarak yapilir. Cok
sayida karar agaci i¢in bu tiir oylama mekanizmasi, az miktarda egitim verisi, hizli egitim
(training), daha az manuel miidahale, giiriiltilii ve eksik degerli verilere kars1 saglamlik
iceren egitim modellerini kolaylikla olusturabilir. Boylelikle modelin tahmin dogrulugu

da iyilesmistir olur.

Egitim asamasinda X'in egitim veri setindeki objeleri temsil ettigi goz oniine alindiginda
(bir NXM matrisi, burada N egitim verilerinin sayis1 ve M, her verinin boyutudur); L bir
NX1 matrisin egitim setinin etiketlerini temsil eder. Ntree, ormandaki aga¢ sayisi
anlamina gelen topluluk biiytikliigiinii temsil eder. Bk (rastgele ormanlardaki her rastgele
agac, k=1, 2, ... Ntree); Muy, boliinmek tlizere rastgele secilen 6zelliklerin sayisini temsil
eder. RO, birden ¢ok karar agaci smiflandiricidan olusan biitiinlesik bir siniflandiricidir

ve Denklem 3.4.1.3’deki gibi tanimlanabilir:

h(X,6)k=12,..,N (3.4.1.3)

’ tree

3.4.2 En yakin komsu algoritmalar: (Knn)

En yakin komsu algoritmasi, en basit makine 6grenme algoritmalarindan biri olmak ile

birlikte hem smiflandirma hem de regresyon igin kullanil maktadadir. Parametrik
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olmayan bir tekniktir (Cover ve Hart, 1967): Makine Ogrenimindeki en basit
yontemlerden biri olan K-NN g¢erceveleri, yalnizca etiketli giris verileriyle egitilir.
Etiketlenmemis bir veri egitim verilerine gore siiflandirildiginda, kullanici tarafindan
belirlenen bir say1 olan komsu k veri noktast bulunur ve veri noktalarmin ¢ogu

etiketlenmemis test verilerinin sinifin1 belirler.

Algoritmanin daha iyi anlasilabilmesi i¢in kullanilan terimler asagida agiklanmaya

calisiimistir:

Iki nesne arasindaki mesafeyi hesaplamak icin genel olarak Oklid mesafesi

kullanilmaktadir. Oklid mesafesi hesaplanirken, herbir nesne konum vektorii olarak

alimmaktadir. X vey vektorleri p dzellikleri (Xl,XZ, .. .,Xp) olan iki girdi 6rnegi olmak iizere,

ornek x~ ve orek y~ arasindaki Oklid mesafesi Denklem 3.4.2.1' de oldugu gibi

hesaplanmaktadir.

L0y O Y S TRy (S (34.2.1)

k — NN algoritmasinda k parametresi en yakin komsu sayisini belirlemektedir. Birbirine
yakin nesnelerin ayni kategoriye alinmasi ile siniflandirma islemi gerceklestirilmektedir.
Test verileri en yakinlarindaki k adet komsular ile uzaklig1 hesaplanarak sinif etiketlerine
bakilarak siniflandirilir. Bu uzakliklar bir bellekte kaydedilir. Daha sonra k adet
uzakliktaki egitim verisi hangi sinifa ait ise test verisi o sinifa ait olarak oylanir ve bu test

verisine o siif etiketi verilir. K-NN algoritmasi uygulama asamalari agagidaki gibidir:

o Rastgele bir k parametresi belirlenir.
e Bu parametre dogrultusunda test noktasinin k adet en yakin komsular1 belirlenir.
e Test noktasi ile belirlenen noktalar arasindaki uzaklik hesaplanir.

e Uzaklik hesaplanirken n boyutlu X:(Xl,X21 . Xp) veM =(m1,m2’ .yMp)

noktalari arasindaki Oklid uzakligi Denklem 3.4.2.2°daki gibi hesaplanir.
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«/E \/(X m) +(x ) +. +(x -m ) (3.4.2.2)

e Denklem 3.4.2.2°de uzakliklar hesaplandiktan sonra ek kiigiik k adet uzaklik seg¢ilir.
e Segcilen k adet 6rnek arasinda en ¢ok hangi sinif etiketi var ise test edilen yeni veri o

ornek etiketini almasi igin oy ¢oklugu yontemi ile etiketlenir.

3.4.3 Lineer diskriminant analizi (LDA)

LDA, difiransiyel fonksiyonlarin analizi olarak Tiirk¢eye cevirebiliriz. Tasidiklart
ozelliklere gore veri setindeki verileri degisken gruplara atayarak ayirt etme islemini
gerceklestirir. Ayrim islemi gergeklestirilirken, bagimli degisken ve bagimsiz degisken
arasindaki analiz sonucu gerceklesir. Bu islem, etkileyen bagimli degiskenlere bagl

olarak bagimsiz degiskenlerin hangi gruba gececeginin karar verilmesi siirecidir.

3.4.4 Yapay sinir aglar1 (YSA)

Biyolojik sinir agi, insan beyninin 6nemli bir pargasidir. Biiyiikk miktarda bilgiyi ayni
anda isleme yetenegi olan olduk¢a karmasik bir sistemdir. Biyolojik aglar, farkli gorsel
girdileri herhangi bir modern ileri teknoloji bilgisayardan ¢cok daha hizli tanima ve isleme
kapasitesine sahiptir. Ornegin, insan beyni tanidik yiizii yaklagik 100-200 ms iginde
tantyabilirken, modern bilgisayarin ayni sorunu ¢ozmesi i¢in dakikalar hatta saatler
gerekmektedir. Genel olarak, insan beyninin bir¢ok gorevde bilgisayarlardan ¢ok daha

verimli oldugu bilinen bir gercektir.

"Ogretmenden" alman drneklere ve geri bildirimlere dayanarak, beynimiz bir elmay:
turuncudan nasil ayirt edecegimizi veya harfleri nasil taniyacagimizi dgrenmemizi
saglamaktadir. Beynimiz 6grenme islemini tamamladiginda, 6gretmen olmadan benzer
nesneler siniflandirmay1 bagarabilmektedir. Insan beyninin bu ve diger giiclii yonleri
bilim insanlarint heyecanlandirmis ve insanlar icin ortak olan gorevler {izerinden

makinelerin nasil kullanilabilecegi iizerinde arastirmalar yaparak, beyinin isleyis
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siiregleri taklit edilmeye baslanmistir. Bu arastirmalarin sonucunda ortaya c¢ikan

kavramlardan biri de Yapay sinir ag1 (YSA) kavramudir.

YSA teorisinin ilk adimlar1 1943'te noro-fizyolog Warren McCulloch ve matematikgi
Walter Pitts tarafindan atilmistir. Aglara yerlestirilebilecek esikli yapay noéronlar
tanitilmistir ve matematiksel olarak ifade edilmistir ve asagida bu matematiksel ifadenin
denklemi anlatilmaktadir. Birkag yil sonra, 1949'da, psikolog Donald Hebb tarafindan
yapay sinir aglar1 i¢in ilk 6grenme kuralimi - Hebb'in kurali - sunmustur. Hebb’in
kuralinin temeli, iki néronun ayni anda aktif olmas1 durumunda, aralarindaki baglantinin
giiciiniin artirillmast gerektigidir. 1960°I1 yillara gelinmesi ile birlikte algilayicilarin
kesfedilmesi daha fazla YSA mimarilerinin iiretilmesine 6n ayak oldu. Bu gelismeye
paralel olarak daha giiclii bilgisayarlarin piyasaya c¢ikmasi ile kendi kendini diizenleme
kapasitesine sahip aralarinda iliskisel aglar olan mimariler {iretilmeye basglanmistir. YSA,
birgok basit sinir hiicresinin birlesiminden olusan karmasik bir sinir agidir (Lippmann,
1987). YSA'nin 6nemli 6zellikleri dogrusal olmayan problemleri ¢ézme, dagitik paralel

yaptya sahip olma, 6grenme, hata toleransi ve genellemedir.

Walter ve Pitss Denklemi 3.4.4.1 numarali esitlikteki gibidir.

Y, =W(9(X))=w(jn§wux,— —Qij: X, = (X1 Xyrome Xy) (3.4.4.1)

Denklem 3.4.4.2°de, Y,cikis degerini,y (.)aktivasyon fonksiyonunu,g(.) toplama

islemini, w; agirlik katsayilarmi ve Q; ise i. sinir hiicresinin esik degerini belirtmektedir.

1 g(.)>0

()= {0 10 <0 (3.4.4.2)

Denklem 3.4.4.3de g (.) toplama fonksiyonu oldugundan x; gésterimi girislerin dogrusal

bir bilesimini temsil etmektedir.
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9()= iwijxj _Qi (3.4.4.3)

Yapay sinir aglari, islevsel girdi / ¢ikt1 eslestirmelerini gergeklestirebilen etkili ve
giivenilir algoritmalardir. Paralel yapilara sahip olmalari, ¢cok parametrik karakterleri ve
hesaplama hizlari, o6zellikle altta yatan fiziksel-matematiksel modeller karmasik
oldugunda onlar gii¢lii bir hesaplama araci haline getirir. YSA'lar ayn1 zamanda evrensel
tahmin ediciler olarak da bilinir. Bilgi, algoritmik olmayan bir sekilde islenir. Bilgi
o0grenme yoluyla elde edilir, bu da YSA'larin matematiksel agiklamalarin bulunmadigi

karmagik sistemleri modellemek i¢in kullanilabilecegi anlamina gelir (Rajpal vd. 2006).

Bu 6zellikleri sayesinde birgok alanda kullanilmaktadir. YSA'nin 6nemli 6zelliklerinden
biri de 6grenmek ve bu 6grenmeyi yayginlastirmaktir. Aga verilen girdiler ve ¢iktilar

arasindaki iligskiyi kesfederek taninmayan verilere kars1 uygun ciktilar liretebilmektedir

(Garip, 2011).

YSA, canli sinir sisteminin isleyisini modelleyen bir yapiya sahiptir. Canli sinir
sisteminde sinir hiicreleri sinyalleri alir ve aldiklari sinyale gore sinyal iletimini
gerceklestirir (Sekil x). Alinan sinyaller hiicrenin merkezine (hiicre gévdesine) iletilir.
Toplanan sinyaller esigi astiginda, sinyal akson araciligiyla diger sinir hiicrelerine iletilir
(Akkaya, 2011). YSA, birgok yapay sinir hiicresinin birlesmesiyle olusur. Bu birlesim
rastgele olmamakla birlikte katmanlar halinde gerceklesir (Akkaya, 2011).

Birbirine bagli bir¢ok hiicrenin agirlik katsayilari ile birlikte bir araya gelmesini saglayan
matematiksel sistemler YSA olarak tanimlanabilmektedir. Sinir hiicreler, sinyalleri diger
sinir hiicrelerinden alarak birlestirir ve bu sinyaller dogrusal olmayan bir bigime
doniistiiriiliip sayisal sonuglar olusturulur. Sinir hiicrelerinin bir ag iginde birbirine
baglanmasi ile birlikte sinir aglar1 olusmaktadir. Biitiin ag modelleri, veri alarak islemler

yapip sonuglar iireten sinir hiicrelerine sahiptirler

46



Girigler

Diigitm k

Xy Diigitm j

Cikis

Aktivasyon Aktivasyon .0
Fonksiyonu Fonksiyonu k

Xn

Giris Katmam Sakl Katman Crias Karmam

Sekil 3.9 Yapay Sinir Ag1 Modeli.

Sekil 3.9’da bir yapay sinir ag1 modeli verilmistir. Yapay sinir agi modelleri kullanilarak
tasarlanan 6grenme siirecinde, giris verilerinin aktivasyon fonksiyonu araciligi ile
islenmesi ile olusturulan ¢ikis verisinin Uretilmesi islemi olarak ifade edile bilinir. Bu
¢ikis verilerinin daha 6nceden egitimli ¢ikis verileri ile mukayese isleminin sonucunda
bir hata orami elde edilir. Ger¢ek cikisa ulagmak icin gerekli 6grenme algoritmali
kullanarak hata orani en aza indirilir. Bu islemler siirecinde modelin agirliklarinin her bir
seferde yenilenmesi ile hata orani azaltilmis olur. Giris ve ¢ikis sonuglart kiyaslanarak
amaca ulasilip ulagilmadigina bakilir eger istenilen sonuca ulasilmis ise agirlik degeri
sabit tutulur. Bu islemden sonra olusturulan yapay sinir ag1 modeli 6grenme islemini
tamamlamis olur ve daha dnce sisteme verilmeyen girisler verilmeye baglanir. Elde edilen
sonuglar irdelenerek agin 6grenme isleminin basari ile sonuclanip sonuclanmadig: tespit

edilir.

3.45 Ortalamah N bagimhlik tahmincileri (A1DE, A2DE)

AIDE, saf Bayes'ten daha zayif (ve dolayisiyla daha az zararli) bagimsizlik
varsayimlarina sahip olan alternatif naif-Bayes benzeri modellerin tiimiiniin ortalamasin1

alarak oldukga hassas bir siniflandirma elde eder. Ortaya ¢ikan algoritma, bir¢cok 6grenme
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gorevinde yiiksek dogrulukta smiflandirma saglarken hesaplama agisindan etkilidir

(Webb vd. 2005, Webb vd. 2012).

3.5 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, hiyerarsik mimarileri kullanarak verilerdeki iist diizey soyutlamalar
O0grenmeye calisan makine Ogreniminin bir alt alanidir. Derin 0grenme; goriintiiler,
metinler veya sesler gibi verilerden ozellik ¢ikaran makine 6grenme teknigidir. Bu
teknikle ¢ikarilan Ozellikler 6grenilir ve sonraki gorevler i¢in kullanilabilir. Makine
Ogrenimi ile derin O0grenme arasindaki en biiyik fark 6zellik ¢ikariminin derin
ogrenmenin kendi kendine gergeklestirmesidir. Daha siniflandirma veya tahmin kismi ise
tam bagli katmanlar ile YSA modeline benzer sekilde gerceklestirilir (Goodfellow vd.
2016).

Derin 6grenme, birden ¢ok islem katmaninin hesaplama modellerinin, beynin ¢ok modiilii
bilgileri nasil algiladigin1 ve anladigimi taklit eden birden ¢ok soyutlama diizeyiyle
verileri 6grenmesine ve temsil etmesine olanak tanir, boylece dolayl olarak biiyiik 6lgekli
verilerin karmasik yapilarini yakalar. Derin 6grenme, sinir aglarini, hiyerarsik olasilik
modellerini ve ¢esitli denetimsiz ve denetimli 6zellik 6grenme algoritmalarini kapsayan
zengin bir yontem ailesidir. Gelismekte olan bir yaklasimdir ve anlamsal ayristirma,
aktarim 6grenimi, dogal dil isleme, bilgisayarla gérme ve ¢ok daha fazlas1 gibi geleneksel
yapay zeka alanlarinda yaygin olarak uygulanmistir (Yu vd. 2014, Dogan ve Keles,
2020). Derin 0grenme yontemlerine olan ilginin son zamanlarda artmasi, cesitli
gorevlerde onceki son teknoloji tekniklerden daha 1yi performans gdstermelerinin yani
sira farkli kaynaklardan (Or. gorsel, isitsel, tibbi) gelen karmasik verilerin bollugundan

kaynaklanmaktadir (Jia vd. 2014).
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Sekil 3.10 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi Ve Derin Ogrenme Arasindaki iligki.

Derin 6grenmedeki en 6nemli atilimlardan biri 2006 yilinda Hinton ve arkadaglarinin,
cok katmanli Kisith Boltzmann Makineleri ile her seferinde bir katmani1 denetimsiz bir
sekilde acgozliiliikle egiten Derin Inang Agi'n1 tanitmasiyla baslamistir. Her diizeyde
yerel olarak gerceklestirilen denetimsiz O6grenmeyi kullanarak orta diizey temsil
diizeylerinin egitimine rehberlik etmek, son on yilda derin mimariler ve derin 6grenme
algoritmalarindaki artis1 saglayan bir dizi gelismenin arkasindaki ana ilkeyi

olusturmustur.

3.5.1 Evrisimsel sinir aglar

“Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA)” adin1 matematiksel bir islem olan evrisimden alan, veriyi
islerken kullandig1 1zgara benzeri bir topolojiye sahip olan bir sinir agi tiirtdiir.
Evrisimsel sinir aglar1 katmanlarindan birinde genel matris carpimi yerine lineer bir islem
olan evrisimi kullanir (Goodfellow vd. 2016). 2012 yilindan sonra artan bir ivmeyle bu
aglar ile basarili calismalar yapilmistir. ESA bilgisayarli gorii alaninda baskin ve giiclii
bir ag mimarisi tlirii olmustur. Amazon iiriin 6nerilerinde, Google fotograf aramalarinda
ve Facebook otomatik etiketleme algoritmalarinda benzer sekilde ESA kullanilmaktadir

(Dev 2017).
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Temel bir ESA giris, evrisim ve havuzlama tam baglagimli katmanlarindan olugsmaktadir.
Bu katmanlar istenirse evrisim, havuzlama gibi katmanlar tekrar edilerek

derinlestirilebilir. Sekil 3.11°de 6rnek bir ESA ag mimarisi verilmistir.

araba
™ kamyon
—— Palmpr, 4 ; /
N e y (
= —
i N5 vl i e 3
’ : ' Fl— bisiklet
havuzlama havuzlama am
girig | evrigim+RELU evrigim+RELU " baglasim
- ‘-‘Y" -’ ‘;Y,'
dznitelik gikarimi siniflandirma

Sekil 3.11 Bir Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi.

Evrisim katmani: Evrisim islemi ayrik zamanda Denklem 3.5.1.1 ile ifade edilmektedir.

s(t) = (x*sw)(t) =Yoo x(@)w(t —a) (3.5.1.1)

Denklem 3.5.1.1°de kernel w , giris X , zaman t, sonug S olarak ifade edilmistir. Evrisim
islemi; giristen alinan verinin belirli bir kernel (slizgeg, ndron) ile evrisim iglemi
uygulanip daha kiiciik boyutlarda yeni bir giris elde etmesini saglar. Evrisim islemi
uygulanan alana ise alic1 alan (receptive field) denmektedir. Evrisim i¢in kullanilan
stizgec¢ bir dizi sayidir, bu sayilara agirliklar da denebilir. Buradaki 6nemli bir nokta da

kernelin derinligi giris verisinin derinligi ile ayn1 olma zorunlulugudur.

Evrisim islemi derin 6grenmenin performansini arttiracak 3 énemli 6zellik igermektedir.

Bunlar seyrek baglanti, parametre paylagimi ve esdegerlik temsilcileridir.
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Belirtildigi {lizere geleneksel sinir aglar1 giris katmani ve c¢ikis katmani arasindaki
baglantiy1 aciklamasi i¢in her biri farkli bir parametre olan parametre matrislerinin
carpimlarini kullanir. Seyrek baglant1 ya da seyrek agirliklar; giris verisine uygulanan
kernelin giristen kiiciik olmasini bdylece zaman sorununun Oniine ge¢cmeyi amaglar.
Cogunlukla derin 6grenme verileri binlerce, milyonlarca pikselden olusur ve agin bu
piksellerin tiimiinii kullanarak islem yapmas1 hem zaman hem de hafiza agisindan zordur.
Eldeki verilerde elde edilmek istenen kisimlar kdseler, basit renkler ya da kivrimlardir ve
bliylik miktarda veriden agin kullanacagi kii¢iik miktardaki bu verilerin elde edilmesi

evrigim katmani ile miimkiin olmaktadir.

Parametre paylasimi, bir parametrenin modeldeki birden ¢ok islevde kullanilmasi olarak
tanimlanir (Goodfellow vd. 2016). Sinirsel aglarda agirlik matrisindeki her bir eleman
katmanin ¢ikist hesaplanirken birer kez kullanilir, giris katmani ile ¢arpilir ve sonra tekrar
kullanilmaz. Parametre paylasimina es anlamli olarak bagh agirliklar terimi de
kullanilabilir ¢iinkii bir girise uygulanacak olan deger baska girise uygulanacak olan
deger ile iliskilidir. ESA’da kernelin her bir eleman1 girisin her bir pikseliyle isleme
alinmaktadir. Kisaca ESA’da kullanilan parametre paylasimi her konum i¢in ayr1 bir
parametreyi oOgrenmek yerine sadece bir set parametre Ogrenilecegi anlamina

gelmektedir.

Esdegerlik temsilcileri; bir esdegerlik islevi ¢ikisin girisle ayni sekilde degistigi islev

olarak tanimlanir. Matematiksel olarak Denklem 3.5.1.2 ile gosterilebilir.

flg-x)=g fx) (3.5.1.2)

Evrisim islemi uygulanmasi parametre paylasimi ile beraber katmanin esdegerlik 6zelligi
gostermesine neden olur. Ornegin () islevi burada resmin herhangi bir koordinattaki
parlakligin1 gostersin. g(.) islevi Denklem 3.5.1.3 ve Denklem 3.5.1.4°de gosterildigi

tizere iizerindeki her pikseli bir birim saga kaydiran bir islevdir.

I'= gD (3.5.1.3)
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I'(x,y) =I1(x—-1y) (3.5.1.4)

Eger bu doniisiimii | tizerinde uygulandiktan sonra evrisim islevi uygularsak elde edilen
sonug, |'tizerinde evrisim uygulayip ¢ikisa g islevi uygulamakla ayni sonucu verecektir.

Bu da evrisim islevinin esdegerlik 6zelligi gostermesindendir.

Evrisim katmani i¢in {ist parametreler derinlik, adim ve sifir doldurmadir. Bu
parametrelerin degerlerinin se¢iminde belirli bir standart bulunmamaktadir ancak daha

once kullanilmis degerler referans alinabilir.

Derinlik; her 6grenme iterasyonunda giris katmanina uygulanan filtre sayisi olarak
tanimlanabilir. Her bir filtre ayr1 ayr1 girig verisindeki farkli bir 6zelligi arar. Bu durumda
islenmemis ilk veri giris katmani ise derinlik boyutu boyunca birden fazla néron ¢esitli
renklerin lekeleri ya da farkli yonlii koselerde aktiflesebilir (Dev 2017). Girisin ayni

bolgesindeki ndron dizileri siitun derinligi olarak adlandirilir.

Adim; genel anlamiyla giris katmaninda kernelin evrisim esnasinda kayma boyutunun
Olctistidiir. Her adim bir piksele denk gelmektedir. Bu adim bir sonraki katmana
aktarilacak piksel biiyiikliigiinii belirlemede yardimct olur. Kiiclik secilen adimlarda

kayma esnasinda ortiisme fazladir bu da boyutun biiylimesine neden olur.

Sekil 3.12°de ikiser adimlik kaydirmalar (her farkli renkteki cerceve kaydirmayi
gostermektedir) ile 7x7 boyutlu resim lizerinde 3x3 boyutlu kernelin uygulanmasi ve 3x3
boyutlu ilgi alan1 matrisinin olusumu gosterilmistir. Her farkli renk kaydirilmis kernelin

uygulandigr alic1 alan1 ve olusan yeni matriste elde edildigi alan1 gdstermektedir.

Evrisim islemi sonrasinda boyutta olan kiiciilmeler derin aglarda boyutun ¢ok kii¢iilmesi
nedeniyle istenmeyen durumlar yaratabilir. Bunu 6nlemek i¢in bazi katmanlarda evrisim

sonrasinda girig verisinin ¢ergevesine sifir doldurma islemi uygulanabilir.
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Sekil 3.12 Iki Adim Kaydirma Ile 7x7 Boyutlu Ilgi Alan1 Matrisinden 3x3 Boyutlu
Oznitelik Matrisinin Olusumu (Dev 2017°den degistirilerek alinmistir).

Sonu¢ olarak bu 3 iist degisken (hyperparameter) de giris verisinin boyutuna etki

etmektedir bunu Denklem 3.5.1.5’de gosterecek olursak;

_ (w—k+2P)

T (3.5.1.5)

Burada o ¢ikis katmaninin bir boyutunun biiyilikliigiinii, w giris verisinin biiytikliigiint, k
kernel silizgeg¢ bliytlikliiglinii, s adim biiyiikliigiinii ve p de sifir doldurma biiytikligiinii
ifade etmektedir. Sekil 3.13’de 6rnek olarak 6x6x3’liikk bir matrise 1’er cerceve sifir

doldurma islemi uygulanmis olup 8x8x3 boyutlarinda matrise gevrilmistir.
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Sekil 3.13 1’er Cergeve Kullanarak Yarim Dolgu Sifir Doldurma Islemi (Dev
2017’den degistirilerek alinmistir).

Parametrelerin biiytikliikleri segilirken ¢ikis verisinin bir tamsay1 olarak elde edilecegi
biiyiikliiklerin se¢imine 6zen gosterilmelidir bu ayarlamay1 yapmak i¢in daha ¢ok sifir

doldurma iist parametresi tercih edilebilir.

Dogrultulmus dogrusal iinite (ReLU): Evrisim katmaninda yapilan lineer islemler olan,
toplama ve ¢arpma islemleri sonrasinda derin aglarda genellikle bir aktivasyon
fonksiyonu uygulanmasi gerekir. Cilinkii fonksiyon kas kat bir sistem olusturan derin
aglardaki lineerligi bozarak daha etkili bir model olusturulur. Bu nedenle evrisim
isleminden sonra bir aktivasyon fonksiyonu uygulanir ki bu derin 6grenme sistemlerinde
genellikle ReLU olmaktadir. Denklem 3.5.1.6’de goriilecegi iizere islev giris (x) igin
pozitif degerleri ¢ikisa aktarir.

f(x) = max (0,x) (3.5.1.6)

54



Yapay sinir aglarinda kullanilan “hiperbolik” “tanjant”, “sigmoid” gibi islevlerin yerine
“ReLU” kullanilmasindaki nedenlerden biri sistemin kullanilan diger aktivasyon

fonksiyonlarina gére daha hizli ¢alistiginin goézlemlenmesidir.

Mass vd. 2013 yapilan bir ¢alismada, sizdiran “RelLU” adiyla belirtilen fonksiyon

Denklem 3.5.1.7 ile verilmistir.

Sizdran ReL U(x) = max(0,x) + amin(0,x) (3.5.1.7)

Burada o 6nceden tanimlanmis ( @=0.01) bir parametredir. 2015 yilinda yapilan bir bagka
calismada aktivasyon fonksiyonu parametrik “ReLU” adiyla ve o egitilebilen bir

parametre olarak tanimlanmistir (He vd. 2015).

Havuzlama katmani: Alt 6rnekleme katmani olarak da bilinen havuzlama katmaninin
birincil islevi, agin c¢ikisini, komsu ¢ikislarin 6zetlenmis bir istatistigi ile belirli bir
konumda degistirmektir. Bu katmanda genellikle 2x2 boyutlarinda segilen silizge¢ yine 2
adimlik kaydirmalarla giris verisi tizerinde gezdirilir. Secilen yonteme gore ya maksimum
deger ya da ortalama gibi degerler bir sonraki katmana iletilir. Boylelikle tiim pikselleri
iletmeye gerek kalmadan hem bdlge icindeki deger hem de kismen piksel konumu bir
sonraki katmana iletilmis olur. Bu da parametrelerin ¢ogunun elenmesine ve asiri
O0grenmenin Onlenmesine yardimci olur. Bu katman i¢in kullanilabilecek yontemlerden
bazilar1 maksimum havuzlama, ortalama havuzlama ve L-norm havuzlamadir. Ek olarak,
bazi yapay sinir aglarinda havuzlama katmani bulunmamaktadir. Havuzlama islemlerinin

matematiksel ifadesi asagida verilmistir
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Giris Gorlintiist

Giris ghriintiisii izerinde 2x2°lik
filtre ile dolagma

Bir sonraki katman igin
elde edilen goriintii

Tek adim
kaydlrmall

Tki adim
kﬂ}'dlrmah

B
i
i
He

Sekil 3.14 Havuzlama Islemleri.

Uretilen Goriintiiniin Boyutu = G2xY2xD2

G2=(G1-F)/A+1
Y2=(H1-F)/A+1

D2=D1

G1= Girig goriintii boyutunun genislik degeri

Y 1= Giris goriintii boyutunun yiikseklik degeri

D1= Giris goriintii boyutunun derinlik degeri

F=Filtre boyutu

A=Adim sayisi

Havuzlama isleminde ¢ogunlukla F=2 ve A=2 olarak segilir.
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3.5.2 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlarini, YSA modellerinde girdi verileri lizerinden islemler yapilan
bu islem sonucu elde edilecek olan net ¢iktilart elde etmemizi saglar. Bu fonksiyonlar
nadiren dogrusal fonksiyonlar olsa da genellikle dogrusal olmayan fonksiyonlardan
olugsmaktadir. Dogrusal olmayan fonksiyonlarin secilmesinin sebebi ise modelin dogrusal
olmayan bir problemin ¢oziimiinde de basarili sonuglar tiretilmesi igindir. Ek olarak;
fonksiyonlar agin basarisini arttirmakla birlikte hizina da etki etmektedir. Modelimizde
aktivasyon fonksiyonu uygulamadigimiz durumlarda, c¢ikis sinyallimiz basit bir
fonksiyon halini almaktadir. Bu basit fonksiyonlar da tek dereceli bir polinomdur. Bu
durumda o6zellikle derin 6grenme aglarinda agin 6znitelik ¢ikarma islemlerinden engel
olmaktadir. Bunun igin dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu segilerek agin
basarili sonuglar elde etmesi saglanir. Asagida YSA modellerinden 6zellikle derin ve

transfer 6grenme yontemlerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlari verilmistir.

Sigmoid fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
Cikis degeri 0 ile 1 arasinda olmaktadir. Eger sonug sifirdan kii¢iik ise 0’a, sonug degeri
0’ dan biiyiik olmas1 durumunda 1’ e sonucu esitlemektedir. Fonksiyonun ug¢ noktalarina
dogru tepki verme azalir ve bunun sonucunda yumusak bir egri(gradient) meydana gelir.
Bu noktalarda tiirev degerleri 0 a yaklagir bunun sonucunda gradient kaybolmasi yaganir.
Sonucunda ise, agin dgrenmeye tepki vermesi azalir ve dogru tahmin elde edilmesi igin
gegen siire artar. Bu durumun olustugu aglar da, sigmoid fonksiyonu yerine hiperbolik

tanjant fonksiyonu segilebilir.

Sekil 3.15°de gosterilmistir.  Sigmoid fonksiyonu Denklem 3.5.2.1 kullanilarak

hesaplanabilir.

1
l+e™

f(x)= (3.5.2.1)
Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonuna alternatif olarak
kullanilmasina ragmen, benzer bir yapiya sahiptir. Ancak bu fonksiyonda degerler -1 ile
+1 araliginda olmaktadir. Bu aralikta, fonksiyonun 0 merkezli olmasini ve pozitif ve

negatif degerlere sahip girdilerin daha gii¢lii modellenmesini saglamaktadir.
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Hiperbolik tanjantin fonksiyonu Denklem 3.5.2.2 kullanilarak tanh aktivasyon
fonksiyonu elde edilebilir. Sekil 3.15 ile tanh fonskiyon grafigi verilmistir.

1_ e-ZX

3.5.2.2
1+e* ( )

f(x)=

ReLu (Rectified Linear Unit) fonksiyonu: Derim 6grenme uygulamalarinda evrisim
katmanindan sonra kullanilmak i¢in en ¢ok tercih edilen fonksiyondur. Hesaplama
islemleri yapilirken iistel fonksiyonlarin tercih edilmemesi de maliyet agisindan diger
fonksiyonlara gore daha avantajli hale getirir. Islemler gerceklesirken pozitif degerler
aynen alinip, negatif degerler 0 a esitlenir. Dogrusal bir yapiya sahip olmasina ragmen
dogrusal olmayan problemlerde de basarili bir sonug verdiginden dolay tercih edilir.
Dogrusal yapiya sahip olmasindan dolayr girdiler sifira yaklastigindan agda noéron

kayiplart meydana gelir.

ReLu fonksiyonu Denklem 3.5.2.3’deki gibi elde edilebilir. Sekil 3.15’de ReLu grafigi

cizdirilmistir.
f(x) = maks(0, X) (3.5.2.3)

Sizinti ReLu (Leaky ReLu) fonksiyonu: RelLu fonksiyonunun dezavantaji olan
noronlarin kaybolas1 problemini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir. Bu islemde negatif alanlarda
0 degeri yerine kii¢iik bir egim kullanilarak gergeklestirir ama bu da negatif degerler de

tutars1z sonuglar dogurabilir.
Sekil 3.15°de farkli a degerleri i¢in fonksiyon grafigi verilmistir.

Denklem 3.5.2.4°de, s1zint1 ReLu formiilii verilmistir.

f(x) = maks(axx,x), O<a<l (3.5.2.4)
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(a) Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu (b) Tanh Aktivasyon Fonksiyonu
T T T 1 F T T Z ]
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Giris Giris
8(c) Relu Aktivasyon Fonksiyonu (d) Sizinti Relu Aktivasyon Fonksiyonu
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24
x
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: -5
5 0 5 5 0 5
Girig Giris

Sekil 3.15 Cesitli Aktivasyon Fonksiyonlari.

Softmax aktivasyon fonksiyonu: Softmax, bir say1 vektoriinii bir olasilik vektoriine
dontistiiren matematiksel bir fonksiyondur; burada her bir degerin olasiligi, vektordeki
her bir degerin goreli 6lgegiyle orantilidir. Softmax fonksiyonunun uygulamali makine
O0greniminde en yaygin kullanimi, bir sinir ag1 modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilmasidir. Spesifik olarak, ag, smiflandirma gorevindeki her siif icin bir tane
olmak tizere N degerleri verecek sekilde yapilandirilmistir ve softmax islevi, ¢iktilar
normallestirmek i¢in kullanilir ve bunlar1 agirlikli toplam degerlerden toplami bir olan

olasiliklara doniistiiriir. softmax fonksiyonunun ¢iktisindaki her deger, her smif icin

tiyelik olasiligr olarak yorumlanir.
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Evrisim katmanlarinda genellikle ReLu fonksiyonu tercih edilirken tam baglantili
katmanlarda hiperbolik tanjant (tanh) ve son katmaninda softmax fonksiyonu

kullanilmaktadir.

3.5.3 Transfer 6grenme

Gergekte, biiylik boyutlu veri kiimesi nadiren mevcut oldugundan, ¢ok az kisi tiim modeli
bastan egitebilir. Bununla birlikte, bircok arastirmaci, modeli ImageNet gibi biiyiik bir
veri kiimesinde 6nceden egitmeyi ve ardindan ondan 6zellikleri ¢ikarmayi tercih ediyor.
Transfer 6grenme, zamandan tasarruf etmek ve ayn1 zamanda daha iyi performans elde
etmek i¢in (Pan ve Yang, 2009), bilgi aktariminin 6grenme performansini artiracagini ve

verileri hatirlama gabasini azaltacagini sunan bir optimizasyondur (Pan ve Yang, 2009).

n-n

"Neyin aktarilacagi", "nasil aktarilacagi" ve "ne zaman aktarilacagi" gibi li¢ konuyu
orneklemektedir. "Ne aktarilmali", "nasil aktarilir" sorununa karsilik gelen etki alanlari
arasinda aktarilacak belirli boliim anlamina gelir. "Ne zaman aktarilmali", belirli bir
durumda yapilacak aktarim 6grenimi anlamina gelir. Yukaridaki nokta, projeme gore
transfer 6grenmeyi nasil diisiinecegim fikrini vermektedir. Transfer 6grenmenin amaci,

kaynak-gorevden alinan bilgi verilen hedef gérevdeki 6grenme becerilerini gelistirmektir.

Transfer 6grenmedeki zorluklardan biri, ilgili gorevler arasinda negatif transferden
kaginirken pozitif transfer tiretmektir. Negatif transferin var olmasinin nedeni, kaynak
gorev ile hedef gorev arasindaki iligkinin zayif olmasidir. Bu nedenle, hedef gorevi
Ogrenirken kotii bilgileri tanimak ve reddetmek onemlidir. Bu durumda, transfer
o0grenmesindeki performans en azindan onsuz oldugundan daha kotii olmamaktadir. Bu
durum galismamda transfer 6grenmeyi dikkatlice diisiinme ve olumsuz aktarimdan

kaginma fikrini sunmaktadir (Torrey ve Shavalik, 2010).

Transfer 6grenme, 6nceden 6grenilmis olan ilgili bir gérevden bilgi transferine dayanan
yeni bir gorevdeki 6grenmenin gelistirilmesidir (Torrey ve Shavalik, 2010). Bilgisayarla
gormede, dahil olmak iizere transfer 6grenme ornekleri, nesne siniflandirmasi i¢in 6nemli
Ol¢iide gelistirilmis sonuglara yol agar (Oquab vd. 2014, You vd. 2015). Neyse ki, bazi

yontemler arasinda birakma ve sinir agimin asirt uyum saglamasini engellemeye calisan
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veri artirma bulunur (You vd. 2015, Yao ve Doretto, 2010, Srivastava ve Hinton, 2014,
Perez ve Wang, 2017).

SIFIRDAN EGITIM

- ARABA v/
KONVOLUSYONEL SINIR AGLARI (KSA)
A 2 95% KAMYON X
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o = 4 1555 *r - .
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Sekil 3.16 Evrigimli sinir aglar ve transfer 6grenme.

YENI VERILER

Sekil 3.16°da goriildigii gibi arag, tir, bisiklet vb. siniflandirmasi evrisimli sinir aglari ile
gerceklestirmek istenirse bu siniflardan belirli sayida egitim verisi ile ESA egitilmelidir.
Transfer 6grenmesinde ise tanimli objeler i¢in egitim yapilmasina gerek yoktur. Dis
diinyadan elde edilen kedi, kdpek vb. siniflara ait resimler kolaylikla siniflandirilabilir.
Farkli uygulamalar i¢in ise dnceden egitilmis modellerin belirli katmanlar1 degistirilerek
agirliklar ve bias gilincellenmesi yapilir. Veri kiimeleri birbirine benzer ve birbiriyle
alakali oldugunda, ancak yeni veri kiimesi kii¢iik oldugunda, transfer 6grenimi asagidaki

gibi uygulanabilir:

Ozellik Cikaric1 Metot: Kendi problemimizi ¢dzmek icin belirledigimiz yeni bir ESA
modelini, daha onceden egitilmis bir ESA modelinden evrisim katmaninin agirlik
degerlerini alarak, siniflandirma katmaninda egitim isleminin yapildigr yaklasimdir.
Siniflandirma islemlerinin yapilmasi ig¢in sadece yapay sinir ag1 degil ayni zamanda lineer
siiflandiricilarda  kullanilabilmektedir. Bunun sonucunda, daha oOnceden egitilmis
modelin 6zellik ¢ikarma yetenegi kendi modelimize aktarilmis olmaktadir. Asagidaki

sekilde islemin gorsel olarak ifade edilmis hali sunulmaktadir.
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Sekil 3.17 Ozellik Cikaric1 Metot.

Uretilen imgeler iist iiste dizilir ve bu dizilim kademeli olarak imgelerin ¢oziiniirliigiiniin
azaltilmas ve arttirilmast ile yapilir. imgelerin iist iiste dizilmesi ise piramitleme olarak

adlandirilir.

Kismi Ozellik Cikarici Metot: Bu metottun amaci daha onceden egitilmis ESA
modelinin evrisim katmaninin biitlin agirliklarii almak yerine sadece belirli bir
boliimiimiin yeni modele aktarilmasi ve yeni modeldeki evrisim katmaninin bos
bolimlerinin ve siniflandirict katmanin kendi problemimize goére giincellenmesi ile

olusmaktadir. Sekil 3.18’de bu ifadenin gorsellestirilmis hali sunulmaktadir.
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Sekil 3.18 Kismi Ozellik Cikarict Metot.

On egitim Modeli: Giiniimiizde en ¢ok tercih edilen transfer 6grenme yaklasimidir.
Buradaki amag¢ daha once biiylik veri setleri ile egitimi tamamlanmis ve basarisi
kamtlanmis modellerin agirhiklarinm kullanilmasidir. imagenet veri seti yarismalarinda
her yi1l modelleri onerilmekte ve bu modeller alanindan ¢ok 6nemli basariya devasa
biiyiikliikteki veri setleri ile sahip olmaktadir. Ornek verecek olursak, Imagenet
yarismasinda birinci olan AlexNet ag1, cok katmanli yapiya sahip olup egitilmesi ise Gpu
destekli bilgisayarlarda bile gilinlerce siirmektedir, bu ag egitildikten sonra kullanilmasi
icin agik erisimle sunulmaktadir. Arastirmacilar daha sonra bu agin agirlik degerlerini
kullanarak, kendi problemlerine gore revize ederek ¢Oziime daha kolay

ulasabilmektedirler.
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3.5.3.1 Alexnet modeli

AlexNet, Alex Krizhevsky ve digerleri tarafindan 2012 yilinda gelistirilen derin bir sinir
agidir. ImageNet bliyiik 6l¢ekli gorsel tanima yarismasi “(The ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge, ILSVRC)” 2012 veri seti ile egitilmis ve siniflandirilmasi
amaciyla tasarlanmigtir Ayrica birden fazla GPU ile calistirilmigtir. Renkli boyutlu
goriintiileri (227x227x3) 1000 kategoriye siniflandirmak igin insa edilmistir. AlexNet, 8
katmanli derinlige sahip ileri beslemeli bir CNN tiiriidiir. 5 evrisim katmani ve 3
maksimum ortaklama katmani ve 3 tam baglantili katman igermektedir. Toplamda 61
milyonun {izerinde egitilebilir parametreye sahiptir. Alt 6rnekleme sirasinda maksimum
ortaklama (3x3 filtre) ve ReLu aktivasyon fonksiyonlarini kullanir. Konvoliisyonlar i¢in
(11x11), (5%5) veya (3x3) boyutunda filtreler kullaniimaktadir. Sekil 3.19°da Alexnet

mimarisi goriilmektedir.

MAX-POOL MAX-POOL
o
Hx 11 ix* axi
same $=12

Hoxnh x 96 27x27 x96 27x27 x 256 1% 13 x256
207x227 x3 5 6 a
U O ©

MAX-POOL, ‘
dxd dxd 3 lx] ' - 4 Il
Li Noftmax

same Q _Q Q 1000

13x 13 X384 18x 13 X384 [ 18 x206  6x6 x256 9216 4006 4096

Sekil 3.19 Alexnet mimarisi (Kizrak, 2018).

3.5.3.2 VGG modeli

VGGNet, Oxford Universitesi'nde bulunan VGG (Gérsel Geometri Grubu) iiyeleri
Simonyan ve Zisserman tarafindan onerilmistir. 14 milyondan fazla verinin ve 1000

sinifin bulundugu ILSVRC 2014 yarismasinda TOP-5 seviyesinde 6nemli bir sonug elde
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etmistir (Simonyan ve Zisserman, 2014). Modelin yapisi ALEXNet yapisina g¢ok
benzemektedir ve ALEXNetin 11x11 ve 5x5 boyutlarindaki filtre yapisimi 3x3
boyutlarinda kiigiiltmektedir. VGGNet 16 ve 19 katman olarak iki farkli modele sahiptir.
VGGNetl6 modelinde 13 evrisim ve 3 tam bagli katman bulunurken VGGNetl19
modelinde 16 evrisim ve 3 tam bagli katman yer almaktadir (Mateen vd. 2019). Calisma
kapsaminda VGGNetl9 modeli kullanilmistir ve bu model Sekil 3.20°de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.20 VGGNet Modellerine Ait Gorseller. (a) VGG16 ve (b) VGG19.

3.5.3.3 ResNet modeli

Derin 6grenme mimarilerini geleneksel yapay sinir aglart modellerinden ayirt eden en
onemli 6zelligi derin aglarin kendi icerisinde bulunmakta olan katmanlarin veriye ait olan
Oznitelik haritasini ¢ikarabilmesi 6zelligidir. Bu mimariler sayesinde veri icerisinde farli

boyutlarda ve sayilarda filtreler uygulanarak elde edilen 6znitelik haritalarinin analiz
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edile bilinmesi saglanmaktadir. Bunun neticesinde test igin goriintii sorgulandiginda

hangi goriintiiye sahip oldugu tahmin edilebilmektedir (He vd. 2016). 2012

ImageNet yarismasinin sonucunda “AlexNet”in gostermis oldugu basariyla birlikte
(Krizhevsky vd. 2012) ortaya ¢ikan mimariden sonra, Konvansiyonel Sinir aglar1 nesne
algilama, goriintli segmentasyonu, goriintli siniflandirma, yiiz tanima, insan poz tahmini
ve izleme gibi alanlarda biiyiik performans sergilemeye baslamiglardir. Bu gelismelerin
yani sira a§ mimarilerinin evrimiyle birlikte, olusturulabilecek yeni mimariler i¢in en 1yi
uygulamalarin yapilmasinda izlenmesi gereken onemli noktalar 6ne siiriilmiistiir (He

vd.2015, Simonyan ve Zisserman, 2014, Szegedy vd. 2015).

Son yillarda derin evrigimli sinir aglari, gortintli siniflandirmalari alaninda bir dizi atilim
gerceklestirmistir (Krizhevsky vd. 2012, Sermanet vd. 2013, Zeiler ve Fergus, 2014 ).
Hubel ve Wiesel tarafindan norobilimdeki basit hiicrelerden ve alici alan kesiflerinden
esinlenilmistir (Hubel ve Wiesel, 1968) Derin evrisimli sinir aglari (CNN'ler) katmanl
bir yapiya sahiptir ve her tabaka evrisimsel filtrelerden olusur. Bu filtreleri giris
goriintlisi ile birlestirerek, bir sonraki katman i¢in Ozellik vektorleri iiretilir ve
parametreleri paylagarak kolayca ogrenilebilirler. Evrisimli sinir aglarindaki ilk
katmanlar, kenarlar ve renk kontrastlar1 gibi diisiik diizeyli yerel 6zellikleri temsil
ederken, daha derin katmanlar daha karmasik sekiller yakalamaya g¢alisir ve daha
spesifiktir (Sermanet vd. 2013). Modeli derinlestirereck bu evrisimsel filtrelerin
cesitliligini ve Ozglinliiglinii zenginlestirerek CNN'lerin siniflandirma performansini

gelistirebilir (Simonyan vd. Zisserman, 2013).

Derin aglar ¢ogu zaman siniflandirmada daha 1yi performans gosterebilse de, esas olarak
iki nedenden dolay1 egitilmesi daha zordur: Birincisi yok olan / patlayan gradyanlar:
bazen bir ndron egitim siirecinde oliir ve aktivasyon fonksiyonuna bagl olarak asla geri
gelmeyebilir (Glorot ve Bengio, 2010) . Bu sorun, optimizasyon siirecini aktif bir néron

seti ile baglatmaya calisan baslatma teknikleri ile giderilebilir.

Ikincisi ise daha zor optimizasyon: model daha fazla parametre getirdiginde, ag1 egitmek
zorlagir. Bu bazen asir1 uyum sorunu degildir, ¢iinkii bazen daha fazla katman eklemek

daha da fazla egitim hatasina yol acar (Srivastava vd. 2015)
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Bu nedenle, daha iyi smiflandirma performansina sahip olmasma ragmen, derin
CNN'lerin egitilmesi daha zordur. Onerilen bu problemleri ¢dzmenin etkili bir yolu
ResNet Aglar'dir (ResNets) (He vd. 2015). ResNets'teki temel fark, normal evrisimli
katmanlarina paralel kisa yol baglantilarina sahip olmalaridir. Evrisim katmanlarinin
aksine, bu kisa yol baglantilari her zaman canlidir ve degradeler kolayca geri yayilabilir,

bu da daha hizl1 bir egitim ile sonu¢lanmaktadir.

ResNets ve normal ConvNets arasinda basit bir fark vardir. Amag, gradyanlarin agin
erken katmanlarina yayilmasi i¢in acik bir yol saglamaktir. Bu, kaybolan gradyan
probleminden veya Oli noronlardan kaginarak Ogrenme siirecini daha hizli hale
getirmektedir. Kaybolan gradyan problemlerine ¢6ziim getirerek, 2015 yilindan yapilan
IMAGENET yarigmasinda birinciligi elde etmistir. Ek olarak, bilgisayar ile gori
islemleri yapilirken hata oranlar1 %5 ile %10 arasinda olmakta iken bu ag ile bu oran

%3.57’ye ulasmistir (Dai vd. 2015).

ResNet tasarimcilar1 2015 yilinda VGG-19 modelinden esinlenerek bu mimariyi
gelistirmiglerdir. ImageNet veri seti igin gelistirilen en derin mimarilerden bir tanesidir.
Genellikle bir CNN'de birka¢ katman birbirine baglanir ve cesitli gorevleri yerine
getirmek i¢in egitilir. Ag, katmanlarimin sonunda birka¢ diizeyde 6zellik 6grenir. Bu
modeldeki evrisimli katmanlarin boyutu cogunlukla 33 filtreye sahiptir. ResNet'te,
katmanlar ayn1 ¢ikis Oznitelik haritast boyutu i¢in ayni sayida filtreye sahiptir. Her
katman i¢in zaman karmasikligini korumak amaciyla 6znitelik harita boyutu yariya
indirilirse filtre sayis1 iki katina ¢ikar. Katmanlar1 iki adimda evrisimle isleminden
gecirerek alt orneklemeyi dogrudan gercgeklestirir. ResNet son katmaninda global bir
ortalama ortaklama katmani ve SoftMax ile etkinlestirilen, tamamen bagli bir katman

bulunur.

Artik (residual) 6grenme, bu katmandan grenilen girdi 6zelliklerinin ¢ikarilmasi olarak
tanimlanabilir. ResNet 6grenme siirecini her 33 filtre ¢iftine kisa yol baglantilarini k.
katmanin girisini (k+x) katmana dogrudan baglayarak gerceklestirir. Katmanlar
atlamanin arkasindaki sebep, 6nceki katmandan gelen aktivasyonlar1 yeniden kullanarak
simdiki katmanin agirliklarint 6grenene kadar gradyanlarin kaybolmasi sorununu ortadan

kaldirmaktir. Ag1 egitirken, agirliklar mevcut olanin yanindaki katmani giiclendirecek ve
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ayrica Onceki katmani sessize alacak sekilde ayarlanacaktir. Bu ag1 egitmenin basit derin
evrisimli sinir aglarin1 egitmekten daha kolay oldugu goriilmiistiir. Ayn1 zamanda

dogruluk azalmasi sorununu da ¢6zmektedir (He vd. 2015).

ResNet seri olarak ¢oklu birbirine baglanan temel bloklar olarak tanimlanabilir ve her bir
temel bloga paralel kisa yol baglantilar1 vardir ve bunlarda ¢ikisina eklenebilmektedir.
Sekil 1 'de ResNet’in temel bir blogu gosterilmektedir (He vd. 2015). Temel bir blok i¢in
giris ve cikis boyutu esitse kisa yol baglantis1 basitce bir ayirt edici matrisidir. Aksi
takdirde, boyutu ayarlamak icin ortalama havuzlama (kii¢iiltme i¢in) ve sifir dolgu
(bliytitme i¢in) kullanilabilir. ResNets'teki bir kisa yol baglantisi i¢in farkli temel bloklar1
karsilagtirmistir (Sekil 21) ve eklemeden sonra parametreli bir katman eklemenin ResNet
avantajlarin1 zayiflatabildigini gdsterir, ¢linkii gradyanlarin artik gogalmalari i¢in hizli bir
yol bulunmamaktadir. Ancak bu kosul g6z 6niine alindiginda, ekleme modiiliinden sonra
ReLU veya birakma gibi parametrelenmemis bir katman eklemek biiyiik bir avantaj veya

dezavantaj saglamamaktadir.
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Input
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Convolution

Batch Norm
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Output

Sekil 3.21 Temel ResNet Blogu (He vd. 2015).

Klasik evrigimli sinir agmin derinligi arttik¢a, asir1 uyumdan dolay1 belirli sayida
adimdan sonra hatanin artmaya basladig1 gozlemlenmistir. Bu modelde bunun olmasini
onlemek icin "Residual Block" adi verilen yeni bir yontem tamtilmistir. Diger
mimarilerden ayiran en biiyiik 6zelligi, modele bir sonraki katmani besleyen bloklar
eklenerek artik degerin olugsmasidir. Bu yontemde, x girisi, F(x) adl1 bir ¢ikt1 elde etmek
i¢in evrisim islemine uygulanir. Bu ¢ikt1 dogrudan baska bir bloga saglanmaz. Diger blok
icin ise X + F(x) sonucunun ReLu islemine eklenmesiyle elde edilen ¢ikti verilir. Bu ¢ikti
H(x) ile temsil edilir. Bu mimaride her katman, Sekil 3'te gosterildigi gibi giris “x” degeri
ile birlestirilir, elde edilen “f(x)” degeri bir sonraki katmana iletilir ve matematiksel
ifadesi ise Denklem 3.5.3.1° de ifade edilmistir. (Kizrak ve ark. 2018).

H(x) = F(X) + X (3.5.3.1)
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F(x)'in ¢ikisi baska bir bloga verilmeden once, x girisi ile birlestirilir ve ReLu
fonksiyonuna eklenir. Bu deger, lineer ve ReLu aktivasyon kodlar1 arasina her iki
katmanda bir eklenir. a*([1]) degeri ise bir 6nceki katmandan gelip, bir sonraki a([1+2])
hesabina eklenmektedir (Kizrak vd. 2018).

Genel olarak, bir modeldeki katman sayisin1 artirmak, performansin artacagl anlamina
gelir, ancak gercekte durum degismektedir. Bu nedenle, w[l+2]=0 oldugunda, yeni
teoriye gore, a[l+2]=b[l+2]. Bu tiirevin sifir degeri liretmesi problemlere neden olur. Bu
hos karsilanmayan bir durumdur (He vd. 2015). Ancak, ilk iki katmandaki a[l] degeri
sifir olsa ve ag daha hizli ¢aligsa da, artik deger beslemesi yeni ¢ikti denklemini optimize

eder. Artik (Residual) bloklarin igyapist Sekil 3.22 *de gosterilmektedir.

X l_
Agirik Katmani
F(x) | RelU
Agirlik Katmani
F(x)+x
RelLU

Sekil 3.22 Artik (Residual) Ogrenme.

Sekil 3.22’yi inceledigimizde “x” girisi degeri agirlik (W) katmanindan gegirilerek

(Y]

“F(x)” degeri olusturulur ve bu siirecin sonunda “x” parametresine “f(x)” parametresi

eklenir (He vd. 2015).

Ana ResNet makalesinde yazarlar 18, 34, 50, 101 ve 152 katmanli farkli ResNets model
konfigiirasyonlar1 6nermislerdir. Sekil 3.23’de ResNet 50 mimarisinin gorsel olarak ifade

edilmis hali verilmistir.
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Sekil 3.23 ResNet Mimarisi.
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Cizelge 3.2’de ResNet katman mimarileri verilmistir. ResNet mimarileri aktivasyon
fonksiyonlarinin bloklardan dnce ve sonra kullanilmasina goére V1 ve V2 olmak iizere iki

versiyonu bulunmaktadir.

Cizelge 3.2 Farkli ResNet Katman Mimarileri.

Katman Adi  Cikis 18 Katman 34 Katman 50 Katman 101 Katman 152 Katman
Biiyiikliigii
Evrigim 1 112x112 7X7,64, Kaydirma Admi 2
Evrigim 2 56x56 3x3 Maksimum Havuzlama, Kaydirma Adimi 2
3x3,64 3x3,64 1x1,64 1x1,64 1x1,64
3x3,64 x2 3x3,64 3x3,64 3x3,64 3x3,64
1x1,256 x 3  1x1,256 x3  1x1,256x 3
Evrigim 3 28x28 3x3,128 3x3,128 1x1,128 1x1,128 1x1,128
3x3,128 x2  3x3,128 3x3,128 3x3,128 3x3,128
1x1,512x4 1x1,512x4 1x1,512x8
Evrisim 4 14x14 3x3,256 3x3,256 1x1,256 1x1,256 1x1,256
3x3,256 x2  3x3,256 3x3,256 3x3,256 3x3,256
1x1,1024x6  1x1,1024x23 1x1,1024x36
Evrigim 5 X7 3x3,512 3x3,512 1x1,512 1x1,512 1x1,512
3x3,512x2 3x3,512 3x3,512 3x3,512 3x3,512

1x1,2028x3  1x1,2028x3  1x1,2028 x3

1x1 Ortalama Havuzlama 1000 Tamamen bagli softmax

3.5.3.4 MobileNetVV1 ve MobileNetVV2 modeli

Google tarafindan gelistirlen MobileNet mimarisi, mobil ve gomiilii sistemlerde
bilgisayarla gérme calismlar1 i¢in basari1 sonuglar iiretmesi amaglanmistir. Evrisim
katmanlarinin derinlemesine ayristirilabilirligi ile olustuurlmus bu mimaride bulunan
hiperparemetreler sayesinde basar1 ve modelin hiz1 arasida se¢im yapilabilmesine olanak
saglamaktadir. Parametreler araciligi ile, aragtirmacilar kendi problemleri dogrultusunda
ag1 istedikleri sekilde degistirerek sonuca ulasabilmektedirler. Iki farkli MobileNet
mimarisi bulunmakta olup, bu mimariler genel olarak benzer olmak ile birlikte

aralarindan kayda deger fark ise “residual” olarak adlandirilan ters yapilardir (Qin vd.
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2018). Sekil 3.24 ve Sekil 3.35’de siras1 ile MobileNetV1 ve MobileNetV2 mimarisi

verilmisgtir.

} ! )

1x1 “Expansion” Layer

3x3 Depthwise Convolution

Batch Normalization

Batch Normalization :
Rel U6

RelU L
3x3 Depthwise Convolution
Batch Normalization
Rel U6

l )
Sekil 3.24 MobileNetV1 Mimarisi Sekil 3.25 MobileNet V2 Mimarisi
(Qin vd. 2018). (Qin vd. 2018).

3.5.3.5 Inceptionvl, Inceptionv2 ve Xception modeli

Google aragtirmacilari tarafindan 2015 yilinda, ag icindeki ag yapisiyla, kendisinden 6nce
gelistirilen modellere kiyasla diger modellerden daha iyi bir genislik imkani sunan model
olarak sunulmustur (Guo vd. 2016). Inception olarak isimlendirilen bloklar aracilig: ile
modelin yapisinda kullanilan genislik islemleri saglanmaktadir. Bu islem agin derinlik
islemlerini st iiste istiflenen evrisim katmani yerine inception blogunun kullanilmas ile
meydana getirilmesi ile meydana gelmektedir. Naif Inception Modiilii olarak
isimlendirilen bir blok araciligi ile 1x1, 3x3, 5x5 evrisim bloklarina ayni anda 3x3

havuzlama islemini yapmasma olanak tanimaktadir (Szegedy vd. 2015). Yapila bu
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islemin gorsel hali Sekil 3.26°da verilmistir. Model kendisinden Once gelistirilen
modeller ile kiyaslandiginda yiiksek basar1 imkani sunmasina ragmen bazi dezavantajlara
sahiptir. Bunlar siras1 ile islem karmasikligi, ¢ikis boyutu fazlaligi ve parametre sayisidir.
Bunlarin meydana gelmesinin sebebi ise evrisim katmanlarinin fazla olmasidir.
Karsilagilan bu sorunlari gidermek icin aragtirmacilar, 1x1 evrisim katmanini boyut
kiictiltmek amaci ile Naif Inception blogunun evrigsim iglemlerinden dnce kullanmaya
baslamislar ve bu islemden sonra ReLu aktivasyon fonksiyonunu uygulamislardir. Bu
islem sonucunda olusan model InceptionVV1 olarak isimlendirilmistir. Sekil 3.27de bu

modelin yapil1 verilmistir.

Sekil 3.26 Naif Inception Modiilii.



1x1 evrisim

Ix1 evrisim

Sekil 3.27 InceptionV1 Modelinin Yapisi.

Aragtirmacilar, Inceptionv1 aginin basarili sonuglarina karsin iglem yiikiiniin halen fazla
olmasindan dolay1 InceptionV2 agin1 gelistirmislerdir. Gelistirilen yeni model ile ilk
modelde bulunan 5x5 katmani kaldirip bunun yerine yeni mimariye 2 adet 3x3 boyutlu
katmani ekleyerek evrisim islemini gerceklestirmislerdir. Yapilan bu islem Sekil 3.28’de
sunulmustur. Eklenen 3x3 boyutlu evrisim islemi 3 katman olacak sekilde 3x1 lik
katmanlara boliinmiis ve 3 ¢ikigh bir hale gelmistir. Agin basar1 orani incelendiginde ilk
katmanlarda basar1 oran1 az olmakta iken orta katmanlara gelindiginde basari orani
artmaktadir. Ek olarak agda batch normalizasyon ve droup out katmanlarmin
bulunmasinda basarisinda pozitif etki gostermistir. InceptionV2 modelinin yapisi1 Sekil

3.29°da gosterilmistir.
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Sekil 3.28 5x5 Katmani Kaldirip 3x3 Katman1 Eklenmesi

Sekil 3.29 InceptionV2 Modelinin Yapisi.

Xception aglar1 ise inception modellerinde kiiciik katkilar yapilarak gelistirilmis bir
yapiya sahiptir. Ekledigi katki ise 1x1 evrisim ¢ikis kanalina tekrardan evrisim islemi
uygulamasidir. Ek olarak, bu mimari, Incepiton blogunun yerine derinlemesine
ayristirilabilir bir evrisim blogu getirilmesi ile olusan bir Inception modeli olmasidir.
Relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmadigi durumlarda daha basarili sonuglar
iretmektedir. Genel olarak Inception modeli ise benzer parametrelere sahip olmaktadir.

Sekil 3.30°da Xception modeli verilmistir.
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Sekil 3.30 Xception Modeli Yapisi.

3.5.3.6 DenseNet modeli

DenseNet, Huang ve arkadaslari tarafindan CNN modellerinde ilk katmanlar ile
sonraki katmanlar arasindaki kisa baglantilarin daha derin, daha dogru ve verimli
olabilecegi Ongoriistiyle gelistirilmistir (Huang vd. 2017). DenseNet klasik CNN
modelindeki her katman ile sonraki katmani arasinda bir tane olmak tizere, birbirine
tam bagli katmanlardan olusur. Normal bir N katmanli CNN de N adet baglanti
bulunurken DenseNet modelinde her katman kendinden sonra gelen her katmana bagli
oldugundan N(N+1)/2 baglantidan olusur. Her katman i¢in, dnceki tiim katmanlarin
Ozellik haritalar1 girdi olarak kullanilir ve kendi 6zellik haritalar1 sonraki tiim

katmanlara girdi olarak gonderilir
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Bu sayede DenseNets, ResNet gibi inis yok olmasi (vanishing gradient) problemine
¢oziim getirmeye c¢alisir, Ozellik yayilimii giiclendirir, 6zelliklerin yeniden
kullanilmasini tesvik eder ve parametrelerin sayisini 6nemli dlgiide azaltir. DenseNet’in
121, 169, 201, 264 katmana sahip olan tiirleri vardir. Yazarlarin tanittigi DenseNet

modeline ait gorsel Sekil 3.31°de verilmistir.

Sekil 3.31 DenseNet Mimarisi (Huang vd. 2017).
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3.5.4 Derin 6grenme kiitiiphaneleri

3.5.4.1 TensorFlow

Google Brain olarak bilinen, ilk olarak da Distbelief makine 6grenme sisteminin
gelistirilmesini saglayan, Google aragtirma ekibi tarafindan TensorFlow 2011 yilinda

gelistirilmistir (Abadi vd. 2016).

Gelistirilen ilk DistBelief makine 6grenmesi ortami, konugsma tanima (Hinton vd. 2012,
Zeiler vd. 2013) dil ¢evrimi (Mikolov vd. 2013, Vinyals vd. 2015), dizi tahmini
(Sutskever, 2014), video smiflandirmasi (Karpathy v. 2014), dil ¢evrimi (Mikolov vd.
2013) (Vinyals vd. 2015), gorintii siniflandirmast ve nesne tespiti (Frome vd. 2013),
yaya saptama (Angelova vd. 2015), d6gretmensiz 6grenme, aktiviteli 6grenme (Nair vd.

2015) gibi bir¢ok alanda kullanilmstir.

Bu kiitiiphaneden sonra, makine 6grenmesini daha verimli ve daha ¢ok alanda kullanmak
icin TensorFlow kiitiiphanesi gelistirilmistir. Bu kiitiiphanenin temelini ise bir dizi
matematiksel ifadeler ve bu ifadelerin temsil edildigi akis grafikleri olusturmaktadir. Akis
grafiklerinin temelini her biri 0 veya daha fazla girise ve 0 veya daha fazla ¢ikisa sahip
olan diiglimler olusturmaktadir. Akis Diyagramlar1 bu diiglimlerin durumunu saptamak,
giincellemek ve dongii islemlerindeki kontrolleri saglamak icin veri akis islemlerini

hesaplama imkan1 vermektedir.
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Sekil 3.32 TensorFlow Isleyis Diyagramu.

Kiitiiphanenin agik kaynak kodlu olmasindan dolay1 genis ¢apli bir kullanici kitlesine
hitap etmeyi basarmistir. GPU altyapisina sahip cihazlardan mobil aletler ve tabletlere
kadar bir¢ok cihaz tizerinden hesaplama aygitlarinda herhangi bir degisiklik

yapilmaksizin kullanilabilmesi miimkiindiir (Abadi vd. 2016).

3.5.4.2 Caffe

Caffe (Convolution Architecture For Feature Extraction) acik kaynak kodlu bir yazilim
olup Berkeley tiniversitesi tarafindan derin 6grenme uygulamalari igin gelistirilmis bir
kiitiiphanedir. A¢ik kaynak kodlu olmasindan dolay1 bir¢cok alandan kullanilma imkéan1

sunmaktadir.

CaffeNet evrisimsel bir ag i¢in gerekli olan tiim islemlere olanak veren evrisim,
havuzlama, gizli katmanlar, aktivasyon fonksiyonlar1 gibi bir¢cok bilesene imkan

vermektedir Jia vd. 2014). Sekil 3.33’te bir CafeNet 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.33 CaffeNet Ornegi.

CaffNet kiitiiphanesi daha onceden egitilmis Model Zoo adinda 6nceden egitilmis bir

kiitliphaneye sahip olup, CUDA, Matlap, Python ve C++ gibi yazilimlarda yer almaktadir.

Theano kiitiiphanesi LISA laboratuvari tarafindan makine 6grenmesini daha etkili olarak
kullanmak i¢in gelistirilen diger bir yazilimdir. Theano, ¢ok boyutlu matrisler iizerinde
verimli iglemler yapmasini ve matematiksel optimizasyonlari verimlendirmesi agisindan
basarili bir ¢alisma olmustur. Pyhton temelli ve agik kaynak kodlu olmasi tercih
edilebilirligini artirmaktadir. Smif olusturma imkani sunarak derin 6gretici olusturmayi
yapay sinir ag1 olusturmaya tercih etmektedir. (The Theano Development Team, 2016)(

Bastien vd. 2012).

Thorch kiitiiphanesi se agik kaynak kodlu olarak makine ve derin 6grenmeye katki
sunmast i¢in Ronan Collobert ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. Sayisal

optimizasyon ve derin o6grenme yapisini birkag satir kod ile yapabilme imkéani
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vermektedir (Collobert vd. 2011). Arastirma merkezler ve {iniversitelerden Facebook,
Google gibi birgok kurulus tarafindan agik kaynak kodlu olmasindan dolayi tercih

edilmistir.

DeepLearning4j(DL4J) uygulamasi ile Java ve Scala gibi programlarin derin 6grenme
calismalarinda kullanilabilmesi igin gelistirilmis bir kiitiiphanedir (Team D.J.D. 2016).
Matlab, Python, C++ gibi dillerde yazilanlarin aksine java ortaminda yer almaktadir. Pek
¢ok derin 6grenme mimarilerine alternatif bir dil ile makine 6grenimine destek verir.
Dagitik CPU ve GPU platformlarinda kullanilmak {izere tasarlanmistir (Kochura vd.
2017).

Keras, Francois Chollet tarafindan Phyton dili kullanilarak TensorFlow ve Theano
tarafindan kullanilmasi igin yazilmistir. Algoritmalar1 optimize etmekten aktivasyon
fonksiyonlarinin se¢imine kadar bir¢cok rutine olanak saglamaktadir. TensorFlow ve
Theano kiitiiphaneleri tarafindan desteklenmesine ragmen giris verilerinin boyutlarinin
farkli olmasindan dolay1 basarili sonuglar alinmasi ve arka planda dogru bir sekilde

calisabilmesi i¢in parametrelerine ¢ok dikkat edilerek tasarlanmalidir (Chollet, 2016).

Lasagne yazilimi ise Thenao yaziliminin kullanilmasini kolaylastirmak icin Keras’a
alternatif olarak Pyhton kodu ile gelisilmistir. Performansi Theano ile aynidir (Jones,
2015).

Cognitive Network Toolkit (CNTK) kiitiiphanesi Visuoal Studio’da derin 6grenme
uygulamalar1 gelistirilebilmesi i¢in Microsoft firmas1 taraflidan gelistirilmistir.
Evrigsimsel sinir aglarindan geri beslemeli sinir aglarina kadar bir¢ok modelin

uygulanmasina olanak saglamaktadir (Yu vd. 2014).

DIGIT, Derin 6grenme aglarinin gelistirilmesinde kullanilmas: i¢in Nvida firmasi
tarafindan web tabanli olarak sunulmustur. Temelinde programlama dilleri
bulunmamaktadir, bunun yerine bir i¢inde agin yapisinin tanimini barindiran bir metin
dosyast icermektedir. Gorsellestirme araclarina sahip olmasi agin gorsellestirilerek

¢oziim yolu sunmasina imkan saglamaktadir (Nvidia, 2016).
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Pylearn2, Montreal iiniversitesi LISA laboratuvarinda gelistirilen makine &grenme
kiitliphanesidir. Makine 6grenme algoritmalarinin yani sira Pythonda yazilan derin
ogrenme Koleksiyonu sunar. Bu Kkiitiiphane ile genisletile bilirlik ve esneklige
odaklanilmistir. Hedef kullanicilar1 makine 6grenimi iizerine ¢alismalar yapan kisilerdir

(Goodfellow vd. 2013).

3.6 Sensor Kanallarindan Elde edilen istatistiksel Oznitleikler

Sirastyla S ve N sinyali ve uzunlugunu temsil etmek iizere, sinyallere boliim 3.3’ de
bahsedilen YIO islemleri uygulandiktan sonra elde edilen yeni sinyalin sahip oldugu
degerler X={X1, Xz, ...., Xn} kabul edilerek, sahip olunan istatiksel 6znitelikler Cizelge

3.3’de verilmistir.

Cizelge 3.3 Isaretlerden Elde Edilen Istatiksel Oznitelikler.

No Oznitelik Formil
1 “Ortalama”

2 “Standart Sapma”
3 “Enerji”
4 “Entropi”
5 “Korelasyon”
6
“Ardistk  mutlak
farklar”
7 “Basiklik” -

1 ;
f7:./N(N -1) N;(X‘_ i

N
NZ2 Ly -1y
N x=1
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No Oznitelik Formiil
8 “Carpiklik” 1 i(xi e
fgo—N-1 (N +1) N*Nfli —3[+6
(N-2)(N-3) %;(Xi f1)?
9 “Medyan”
F9=(n+1)/2
10 “Minimum?”
f10=min{X1, X2, X3, X4....Xn}
11 “Maksimum”
fl1=max{X1, X2, X3, Xa....Xn}
12 “Varyasyon f12- 11
katsayis1” 2

3.7 Performans Olciitleri

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismanin basarisinin teyitti i¢in ¢alisma makine 6grenmede
siklikla kullanilan karsilik matrisi ile yapilmistir. Cizelge 3.4°de ikili siniflandirma igin

olusturulmus karisiklik matrisi verilmistir.

Cizelge 3.4 Karisiklik matrisi.

Gergek siif
Siiflar _ i
Pozitif (1) Negatif (0)
Tahmin edilen simif Pozitif (1) DP YP
Negatif (0) YN DN

- Cizelge 3.4’deki DP (Dogru Pozitif), ger¢ek smifi pozitif ve pozitif olarak

siniflandirilan 6rnekleri,

- YN (Yanlis Negatif), gercek smifi pozitif olan ve negatif olarak siniflandirilan

ornekleri
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- YP (Yanlis Pozitif) ise gercek sinifi negatif olan ancak modelin pozitif siniflandirdigt
ornekleri,
- DN (Dogru Negatif): gergek sinifi negatif olan ve negatif olarak siniflandirilan

ornekleri temsil etmektedir.

Karigiklik matrisi bulunduktan sonra degerlendirme olgiitleri bu matris yardimiyla

bulunabilir:

- Dogruluk (Accuracy): Model degerlendirme kriterleri arasinda en belirleyici
Olciittiir. Modelin dogru yapilan tahmin sayisinin tiim 6rnek sayisina boliinmesiyle elde

edilir. Dogruluk degeri Denklem 3.7.5’deki esitlikle hesaplanabilir.

Dogruluk orani = DP B (3.7.5)

DP+DN+YP+YN

- Kesinlik (Precision): Modelin dogru tahmin ettigi pozitif sinif sayisinin tim
pozitif sinif sayisina boliinmesiyle bulunabilir. Hassasiyet degeri Denklem 3.7.6°deki

esitlikle hesaplanabilir.

Kesinlik (P) = _DP _ (3.7.6)
DP+YP

- Hassasiyet (Recall/sensitivity): Modelin dogru pozitif sinif olarak tahmin ettigi
sayiin, toplam pozitif tahmin edilen sinif sayisina boliinmesiyle bulunur. Kesinlik degeri
Denklem 3.7.7°deki esitlikle hesaplanabilir.

i DP
Hassasiyet (R)= ———— 3.7.7

yet (R) DP+YN ( )
- F-olgiitii (f-score): Kesinlik ve hassasiyet degerlerinin daha anlamli bir 6lgiit
olabilmesi i¢in kesinlik ve hassasiyet degerlerinin agirlikli ortalamasiyla f Olgiitii
hesaplanir. Dogruluk degerinden sonra en ¢ok kullanilan degerlendirme Ol¢iitiidiir. F-

ol¢iitii Denklem 3.7.8”deki esitlikle hesaplanabilir.

F — Olciitii(F — Measure) = 2(Kesinlik * Hassasiyet)/(Kesinlik + Hassasiyet ) (3.7.8)
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4. ONERILEN KiSI TANIMA MODELLERI

Onerdigimiz kisi tanima modelleri bu asamada verilmistir. Gelistirildigimiz modeller
yerel ikili Oriintli ve derin transfer 6grenme tabanli iki farkli kisimdan olustugundan bu

kisimda ki boliime ayrilarak teker teker agamalari ile anlatilmistir.

4.1 Onerilen YiO Modeli

Calismamizin bu kisminda yerel ikili oriintiiler kullanarak 6znitelikler elde edilmis ve bu
Oznitelikler dogrultusunda literatiirde ilk defa sensor sinyalleri kullanarak kisi tespiti
islemi gergeklestirilmistir. Kisi tespiti islemi ile birlikte kisilerin sergiledigi hareketleri
de tespit edilmesi islemleri gerceklestirilmistir. Tez kapsamindan yapilan bu ¢alismada
Onerdigimiz kisi tanima sisteminin gorsel hali Sekil 4.1°de sunulmustur. Gelistirilen
sistem 5 asamadan meydana gelmektedir. Her bir asamasinin kisa agiklamasi da seklin

asagisinda verilmistir.

Feature Extraction Steps Fﬂ% 0
&} 04
) Il
Transformation 1D18p, o ) '.J P
o Statistical Classification |~ ()
10-LBP 10-FbLBP E Method ol
-LBE, ; eatures etho m
1D-FbLBP Histograms \%J ,31‘
Y
! 0
Block 1 Block 2 Block 3 Block 4 Block 5

Sekil 4.1 Kisi Tanima Sistemi (Kilig vd. 2021).

Asama 1-2: Calismanin ilk kismini olusturan bu béliimde 4 bay ve 4 bayan bireyin
(viicutta bulundugu noktalar ise gogiis hizasinda, sag el bileginde, sol el bileginde, sag
(diz tstii) ve sol bacaklarinda (diz istii) olarak belirlenmistir) sensorler (manyetometre,
jiroskop ve ivmedlger) giydirilmistir. Bireylerin 19 farkli hareketi sergilemesi saglanmig

ve elde edilen sinyaller kayit altina alinmstir.
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Asama 3: Gelistirilen 1D-LBP ve 1D-FbLBP yontemler ilk elde edilen sinyallere
uygulanmis ve doniisiimler yapilarak farkli sinyaller iiretilmistir. Uretilen yeni sinyaller

tizerinden ki degerler ise 0 ile 255 arasindaki degerlerden olugmaktadir.

Asama 4: 1D-LBP ve 1D-FbLBP islemleri uygulandiktan sonra elde edilen yeni

sinyallerin histograma doniistiiriilmesi bu asamanin temelini olusturmustur.

Asama 5. Olusturulan histogramdan oOznitelik elde edilmesi bu asamada

gerceklestirilmistir. Bu 6znitelikler Cizelge 3.3’de verilmistir.

Blok 6: Elde edilen oznitelikler “Karar Destek Vektorleri (SVM)”, “Random Forest(
RF)”, “Yapay Sinir Aglari(YSA)”, “K en yakin komsu (Knn)” gibi farkli makine
O0grenmesi yontemler ile 10 katli ¢apraz gegerlilik testine gore siniflandirma islemleri

gerceklestirilmistir.

4.2  Onerilen Transfer Ogrenmesi Modelleri

Bu calismada Xsens MTx sensorler araciligiyla elde edilen ivmedlger, jiroskop ve
manyetometre sinyalleri kullanilarak transfer derin 6grenme yontemleri ile bir biyometrik

sistem gelistirilmistir.

Transfer derin 6grenme yontemleri, bilgisayarlarin daha fazla veriyi daha az zamanda
islemeye baslamasi ve 6zellikle GPU destekli bilgisayarlarin yayginlasmasi ve gelismesi
ile birlikte makine 6grenmesinin temel yapi taslarindan biri haline gelmistir. Biyiik veri

kiimeleri i¢in, derin 6grenme yontemleri yiiksek basari oranlarina ulagmistir.

Derin 6grenme; el yazisi tanima, obje smiflandirma, obje bulma, sahne anlama, yiiz
tanima gibi pek cok bilgisayarla gorii ve kisi tanima probleminde biiyiik basarilar elde
etmektedir. Bununla birlikte, milyonlarca parametre derin 0grenme yontemlerinde
ayarlanmalidir ve grafik islem birimi, tensor islem birimi gibi yliksek maliyetli donanima

da ihtiya¢ duymaktadir.

Derin aglarin en 6nemli sorunlarindan biri agirlik atamasidir. Derin 6grenme yontemleri,

dogru agirhik atamak icin biiylik veri kiimesine ihtiya¢ duymaktadir ve bu islemin
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yiirlitme siiresi uzundur. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in Onceden egitilmis aglar
kullanilmaktadir ve bu aglar genellikle ImageNet veri kiimesinde egitilmektedir. Onceden
egitilmis aglarda, hesaplanan nihai agirliklar kullanilmaktadir. Bu nedenle, 6nceden
egitilmis ag kullanilarak kisa bir yliriitme zamaninda yiiksek siniflandirma oranlari elde

edilebilmektedir.

Bu ¢alismada hem biiylik ve hem de kiigiik veri setleri i¢in sinyallerden kisi tespitini
bliylik bir basar1 ve dogruluk ile saglanmasi amaglanmistir. Sensdrlerden elde edilen
sinyaller Oncelikle goriintiilere doniistiiriilmiis daha sonra derin transfer yontemler

kullanilarak kisi tanima islemi gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismada, kisi tanima i¢in siklikla kullanilmakta olan ResNet, VGG, MobileNet,
DenseNET, Inception ve Xception evrisimsel sinir ag1 modellerinin, basarili sonuglar

vermesinden dolay1 kisi tanimlama problemi i¢in de uygun olabilecegi 6ngorillmistiir.

Segilen sinir aglart mevcut katman agirliklariyla beraber alinip sonra veri setimiz ile
transfer 6grenme (transfer learning) islemleri gerceklestirilmistir. Kiigiik veri kiimelerine
sahip problemler i¢in de derin 6grenme yaklasiminin kullanilabilecegi gosterilmektedir.
Bu sekilde nesne siiflandirma ve tanima igin siklikla tercih edilen mimariler, kisi tanima

problemini ¢6ziime ulastirmak i¢in de basarili sonuglar tiretecek hale getirilmistir.

Bu c¢alismanin ana katkilar1 giyilebilir sensorlerden(ivmedlger, jiroskop ve
manyetometre) olciilen sinyallerden biyometrik bir sistem gelistirilmistir. Biyometrik
sistem icin yeni bir yaklasim Onerilmistir. Kisi tanima i¢in transfer derin 6grenme
yontemleri kullanilmistir. Ozellik se¢imi ve smiflandirma islemleri i¢in de Relief 6zellik

cikarma islemlerini gergeklestirilerek siniflandirma yapilmastir.
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Sekil 4.2 Transfer Ogrenmesi Siniflandirma Semasi (Kilig vd. 2020).

Bu calismada sensor sinyalleri giris olarak kullanilmistir. Bununla birlikte, 6zellik
cikarict olarak dnceden egitilmis derin evrisimli aglar se¢ilmistir. Bu nedenle kullanilan
ID sensor sinyalleri 2D matrise doniistiiriilmesi veya spektrumlar1 ¢ikarilmasi
saglanmalidir. Bu c¢alismada Onisleme yontemi olarak vektorden matrise doniisiim
secilmistir. Kullanilan vektorden matrise doniisiimiin s6zde kodu, Algoritma olarak

asagida verilmistir.

Giris : Ham 1D (boyutlu) 5625 adet sensor sinyali (S)
Cikti: Gri level 125*45 boyutlu resim (Im)

1: count =1;

2: fori=1to 125 do

3: forj=1to 45 do

4: Im(i,j)= S (count);

5: count=count+1;

6: end for j;

7: end for i;

89



8: min maks normalizayonu ile Im i normalize et

Yukaridaki algoritmadan goriildiigii gibi, 1D ham sinyal 125 % 45 boyutlu goriintiiye
doniistiiriilmiistiir. Bunun sebebi, kullanilan veri kiimesi metin dosyalarindan olusmasi ve
her metin dosyas1 125 satir ve 45 siitun igermesidir. Bu nedenle matris boyutu olarak 125

x 45'1 se¢ilmistir. Bu asamanin matematiksel aciklamasi da agsagida gosterilmistir.

Im = vecZmat(S, [125 x 45])

X; — Min(X) ]x255)

New X; = round ( Max(X) — Min(X)

vec2mat (.,.) vektorden matrise doniisiimii temsil eder ve ikinci denklem min — maks
normalizasyonu tanimlar. Sensor sinyallerinden 8 bitlik gri 6l¢ekli goriintiiyii hesaplamak

i¢cin min-maks normallestirme kullanilmustir.

Bu islem sonucunda 9120 adet gorsel elde edilmistir. Bu gorsel problemimiz
dogrultusunda kisilere, kisilerin sergiledigi aktivitelere, sensorlerin bulundugu bolgelere
ve her bir sensore gore etiketlendirilerek simiflandirma islemleri igin hazir hale
getirilmistir. Veri setinde bulunan goriintiiler kullanilacak modellere gore ayarlamalar ile

calismanin diger asamasina gecilmistir.

Elde edilen goriintiilerden sonra transfer derin 6grenme de siklikla kullanilan VGG,
ResNet, MobileNet, DneseNet, Inception ve Xception modelleri aga yliklenmistir. Hazir
modeldeki katmanlarda kenar, kose, ¢izgi, renk gibi goriintiiler i¢in diisiik 6znitelik olarak
adlandirilan genel 6zellikler bulunurken, daha yiiksek katmanlarda probleme 6zel ytliksek

Oznitelikler bulunmaktadir.

Sonraki asamada, kullanilan hazir modeller ImageNet veri setini siniflandirmak igin
egitilmiglerdir. Imaganet veri setinin se¢ilmis olmasi basarisinin kanitlamis ve biiyiik bir
veri seti olmasindan dolayi transfer 6grenme problemlerinde siklikla kullanilmasindandir.
Imagenet veri setinde 1000 siif bulunmaktadir. Siniflandirma problemine 6zel olarak

son softmax istedigimiz sekilde sinif siniflandirabilecek sekilde degistirilmistir ve bu
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katman problemimiz siiflandirma oldugu i¢in siiflandirma katmani olarak secilmistir.

En sonunda siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Bu ¢alismada 6rnek olarak verdigimiz, 6nceden egitilmis ResNet (ResNet50, ResNet101,
ResNet152) kullanilmistir. Bu aglar ImageNet iizerinde 6nceden egitilmistir. Bu aglar
strastyla 50 (177 alt katman), 101 (347 alt katman) ve 152 (347 alt katman) katmana
sahiptir. Bu aglar, bu ¢aligmada 6znitelik ¢ikaricilar olarak kullanilmistir. Bu nedenle, bu
aglarin softmax ve siniflandirma katmanlari kullanilmamaktadir. Bu aglarin timii
tamamen bagli (FC) 1000 katmana sahiptir. Onerilen ResNet toplulugunun grafik
aciklamasi Sekil Sekil 4.3'de gosterilmektedir.

+

ResNet50

OZELLIK
SECIMI

Sekil 4.3 Onerilen ResNet Modelinin Grafik A¢iklamast.

Sekil 4.3'de goriildiigii gibi 1000 6zellik ¢ikarilmistir. Daha sonra bu o6zellikler

birlestirilerek 3000 son 6zellik elde edilir. Bu boliimiin matematiksel agiklamasi soyledir:

F1 = ResNet50(Im)
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F>=ResNet101(Im)
Fs= ResNet152(Im)

ResNet50, ResNetl01 ve ResNetl52, o6zellik cikarma yonteminin g¢ikarma islevini
icermektedir. Bunlarin FC1000 (tam baglanti) katmaninit kullanmistir ve her 6zellik
cikarma islevi 1000 6zellik tiretir. F1, F2 ve F3, sirasiyla derin ResNet50, ResNet101 ve

ResNet152 6zellik olugturma yontemlerinin 6zellik vektorleridir.

ResNet50 / l

ResNetl152

ResNetl101

i

Sekil 4.4 Derin Ozellik Olusturma Vektorii Grafik Gosterimi.

Daha 6nceki ¢aligmalar aktivitelerin tanimlanmasi gorevini ¢6zmek i¢in transfer 6grenme
yerine, genellikle SVM ve kNN algoritmas1 gibi geleneksel makine 6grenimi yontemleri
kullanilmistir. Bu c¢aligmalarin ¢ogu, el yapimi istatistiksel 6zellikleri girdi veri setinin
ana pargasi olarak ele almistir; bu durum da biiyiik veri setlerinden aktivite tanima

islemlerinde biiyiik maliyete sebep olmustur. Bu konudaki, 6nceki ¢aligmalara gore, hem
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tahmin dogrulugu hem de tanima dogrulugu pratik gereksinimleri karsilamaktaydi.
Calismamizda aktivite tanima gorevini bu iki yonden ¢ozmeyi basardik. Dahasi,
literatiirde ilk olarak hareketlerden kisi tanima isleminide transfer derin Ggrenme

yontemleri ile yapmis bulunmaktayiz.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, glinimiizde kullanilmasi git gide artmakta olan mobil
telefonlardan giyilebilir sensorlere kadar insanlarin tasimis olduklar1 sensorler araciligi
ile elde edilen verilerin kisileri tanima {lizerindeki etkisi ortaya ¢ikarilmaya calisilmistir.
Calisma kapsaminda elde edilen sinyallerden 6znitelikler ¢ikarilmasi amaci ile ilk etapta
goriintli islemede siklikla kullanilan yerel ikili oriintii (LBP) yontemi lizerinden 6znitelik
cikarilmistir. Sensor sinyallerinin yerel ikili yontemlerinden “One Dimensional Local
Binary Pattern” ve “1D Feature Based Local Binar Pattern” yontemlerine uygulanmasi
ilk bizim tarafimizdan yapilmis olup bu yontemler ile ilk olarak da sinyaller aracilig1 ile
kisi tespiti yapilmistir. Sectigimiz veri seti giyilebilir sensorler aracilig ile giinliik
yasamdan siklikla kullanilan hareketler oldugu igin gelistirdigimiz yontemlerde kisi

tanimasina ek olarak hareketlerin de tespiti yapilmistir.

LBP yontemleri ile yaptigimiz ¢alismamizda basarili sonuclar elde ettigimizde tezin
amaci olan sensor sinyallerinden elde edilen veriler ile kisi tespitinin derin 6grenme
algoritmalari ile yapilmasi iizerine yogunlasilmistir. CNN algoritmalar1 derin 6grenmenin
en popiiler 6rneklerinden olmasi ve transfer 6grenmelerine uygunlugundan dolayr CNN
temelli derin 6grenme algoritmalarina yogunlasilmistir. VGG ve ResNet’ten MobileNet
e kadar bircok algoritma transfer 6grenme yontemleri kullanarak problemimize uygun

olarak gelistirilmis ve sonuglari verilmistir.

5.1 Klasik Yerel ikili Oriintii Sonuglar

Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilmis olan veri seti, 4 erkek ve 4 kadin olmak tizere 8
bireyin glinliik yasamda siklikla sergilenen 19 farkli fiziksel aktivitenin sergilenmesi ile
elde edilen sinyalleri icermektedir. Her eylem 60 boliime ayrilmistir. Bu nedenle veri seti
19x8x60=9120 isretten olusmaktadir. Ik olarak, isaretlere 1D-LBP ve 1D-FbLBP
yontemleri uygulanarak yeni isaretlerden istatistiksel 6zellikler olusturulmustur. Onerilen
yontemin isaretler iizerindeki etkisi asagidaki drnekte verilmistir. Sekil 5.1° de, 8 denege

(4 bay ve 4 bayan) bagh ayni sensorden (ivmedlger X ekseni) Olgiilen isaretleri
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gostermektedir. Daha sonra bu isaretlere 1D-LBP uygulanarak olusturulan isaret Sekil
5.2'de gosterilmistir. 1D-LBP ve 1D-FbLBP uygulandiktan sonra elde edilen yeni
isaretlerin histogramlar1 Sekil 5.3 ve Sekil 5.4'de gosterilmektedir. Histograma
baktigimizda 1D-LBP ve 1D-FbLBP modellerinin farkli desen dagilimlarina sahip

oldugunu gorebiliriz.
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Sekil 5.1 4 bay ve 4 bayan denege ait oturma eylemi ivme sensorii X ekseni
isaret orneklersi.
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Sekil 5.2 8 denege ait isaretlere 1D-LBP uygulandiktan sonra olusan yeni isaretler.

20

Sekil 5.3 Isaretlere 1D-LBP uygulandiktan sonra olusan yeni isaretlere ait histogramlar.
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Sekil 5.4 Isaretlere 1D-FbLBP uygulandiktan sonra olusan yeni isaretlere ait
histogramlar.

Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’de 8 denegin govdesinde bulunan ivme sensoriin X ekseninden elde
edilmis isaretler ve yeni elde edilen isaretlere onerdigimiz yontemin uygulanmasi sonucu
olusan 1D-LBP ve 1D-FbLBP isaretlerin histogramlar1 bulunmaktadir. Histogramda her
deger bir oriintilyii ifade eder. Isaretlere bakildiginda oriintiilerin her birey igin farkl
oldugu goriilmektedir. Kisi tanima igin farkli Oriintlilerin elde edilmesi Onemli

olmaktadir.

Giyilebilir isaretlerin kisi tanima probleminin ¢6zliimii i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama
testine gore siiflandirma islemi i¢in farkli makine 6grenmesi yontemleri (Knn, RF,
AI1DE, A2DE ve ANN gibi) kullanilmaktadir. Smiflandirma asamasinda Weka agik
kaynak yazilimi kullanilmistir. Cizelge 5.1°de, 1D-LBP ve 1D-FbLBP isaret¢ilerinden

elde edilen 6zellikleri kullanarak gézlemlenen basari oranini gostermektedir.

97



Cizelge 5.1 1D-FbLBP 6znitelikler kullanilarak kisi tanima basari oranlari (%).

Oznitelikler Knn RF AlDE A2DE ANN
1D-FbLBP 81.3268 88.0702 91.8281 73.9145 81.1404
1D-LBP 77.8838 88.4649 86.9408 66.7434 74.6145

Cizelge 5.1 incelendiginde en yiiksek basar1 oran1 her iki 6znitelik grubu i¢in RF makine
O0grenmesi yontem ile elde edilmistir. 1D-FbLBP oznitelikler ile kisi tanima basarisi
%91.8281 olarak gozlenmistir. 1D-LBP 0Oznitelikler ile ise en yiiksek basari orani
%88.4649 olarak Knn ile elde edilmistir.

1D-FbLBP yontemi 1D-LBP yontemine gore daha ayristirici 6znitelikler sunmaktadir.
Bu nedenle 1D-FbLBP yonteminin sagladigi Oznitelikler asagida farkli sartlar igin
incelenmistir. Cizelge 3.1’ de belirtilen 19 farkli harekete ait isaretlerin tiimiiniin

kullanilmasi ile kisi tanima gerceklestirilmistir.

Her hareketin kisi tanima tizerindeki etkisini belirtmek i¢in gergeklestirilen her hareket
icin kisi tanima islemi gerceklestirilmistir. Her hareket icin elde edilen kisi tanima

performans degerleri Cizelge 5.2°de sunulmustur.
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Cizelge 5.2 Hareketlere gore Kisi tanima Basar1 Oranlari (%).

Hareket Accuracy Precision Recall F-Measure
Al 96.88 97.1 96.9 96,9
A2 98.13 98.2 98.1 98,1
A3 98.13 98.2 98.1 98.1
A4 99.79 99,8 99.8 99.8
A5 98.33 98.4 98.3 98.3
A6 99.38 99.4 99.4 99.4
A7 91.04 91.1 91 91
A8 75.00 75.3 75 74.8
A9 99.58 99.6 99.6 99.6
Al10 100.00 100.0 100 100
All 99.79 99.8 99.8 99.8
Al2 100.00 100.0 100 100
Al3 99.38 994 99.4 99.4
Al4 99.79 99.8 99.8 99.8
Al5 99.38 99.4 99.4 99.4
Al6 98.96 99 99 99
Al7 97.08 97.8 97.9 97.9
Al8 98.33 98.4 98.3 98.3
Al19 82.08 81.9 82.1 81.9

Cizelge 5.2 incelendiginde onerdigimiz Oznitelik ¢ikarim yontemi ile kisi tanimada
basarili sonuclar elde edildigi anlasilmaktadir. A10 (4km/s hizla kosu bandinda yiiriime)
ve A12 (8km/s hizla kosma hareketi) hareketleri i¢cin %100 basar1 elde edilmistir.

En diislik basar1 A8 (asansor hareket halindeyken ayakta durma hareketi) hareketi i¢in
gozlenmistir. Asansorde hareket halindeyken ayakta durmak kisi tanimada %75 basari
gostermistir. Genel olarak diger tim hareketler i¢in kisi tanimada basarili sonuglar

gozlenmistir.
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Giyilebilir sensor isaretlere 1D-FbLBP yontemi uygulandiktan sonra 12 farkli istatistiksel
Oznitelik elde edilmistir. Veri seti 45 farkli kanaldan elde edilen isaretlerden
olusturulmustur. Dolayisiyla her kanal i¢in istatistiksel 6znitelikler elde edilmistir. Her
istatistiksel 6znitelik her kanal i¢in alinmistir. Dolayisiyla her istatistiksel 6znitelikten 45
adet bulunmaktadir. Hangi 6zniteligin kisi tanimada etkin oldugunu belirtmek i¢in her
Oznitelik i¢in siiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Basar1 oranlar1 Cizelge 5.3’de

sunulmustur. Siniflandirma islemi i¢in RF metodu kullanilmistir.

Cizelge 5.3 Kisi Tanimada Istatistiksel Ozniteliklerin Basar1 Oranlar1 (%).

Oznitelik Oznitelik 1B-FbLBP
Ortalama 45 325
Standart Sapma 45 82.2
Enerji 45 81.9
Entropi 45 83.4
Korelasyon 45 82.3
Ardisik mutlak farklar 45 91.6
Medyan 45 32.5
Basiklik 45 73.7
Carpiklik 45 71.2
Minimum 45 457
Maksimum 45 62.4
Varyasyon katsayist 45 81.8

Cizelge 5.3’¢ bakildiginda kisi tanima en etkin Ozniteligin ardisik mutlak farklar
Ozniteligi olugu goriilmektedir. Sadece bu 6zniteligin kullanilmasi ile %91.6886 basar1
oran1 gozlemlenmistir. Giyilebilir sensor isaretlerinden sadece bu Ozniteligin elde
edilmesi ile kisi tanima gerceklestirilebilir. En az basarili 6zellikler, ortalama, ortanca ve

en kiigiik 6zelliklerin yer aldig1 Cizelge 5.3’de goriilebilir. Veri seti ivmedlger, jiroskop
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ve manyetometre sensorlerinden elde edilen sinyalleri icermektedir. 5 birim sensor
grubunun tamaminda ivmedlger, jiroskop ve manyetometre sensdrleri bulunur. Her
sensOr tipi ayn1 sayida kullanilir. Sensor tiirliniin kisi tanimada etkili oldugunu géstermek
icin her sensorden elde edilen Ozniteliklerin kullanilmasi ile meydana gelen basari
oranlar1 Cizelge 5.4’de sunulmustur. Her sensor grubu i¢in 180’ar Oznitelik

bulunmaktadir. Siniflandirma islemleri RF ile gergeklestirilmistir.

Cizelge 5.4 Sensor Tiirlerine Gore Kisi Tanima Basari1 Oranlari (%).

Sensor Tiirii Oznitelik 1D-FbLBP
Ivmedlger 180 87.6
Jiroskop 180 73.4
Manyetometre 180 83.5

Cizelge 5.4 incelendiginde en basarili sonuclarin ivmedlger sensoriiniin elde ettigi
isaretlerden olusan 6znitelikler meydana geldigi anlasilmaktadir. ivmedlger sensdriinden
elde edilen 6zniteliklerin kullanilmasi ile %87.6 basar1 oran1 gézlenmistir. En az basarili
sonuglar ise Jiroskop sensoriinden elde edilen Oznitelikler ile %73.4 basar1 orani
gozlenmistir. Genel olarak bagarili bir kisi tanima sistemi i¢in tiim sensor tiirlerin birlikte
kullanilmasi gerekmektedir. Sensorler deneklerin gogiis, kollar ve bacaklari olmak tlizere
5 farkli bolgeye takilmistir. Hangi bdlgeden elde edilen Ozniteliklerin daha basarili
oldugunu incelemek i¢in her bolgeden elde edilen sinyallerin = 6znitelikleri
olusturulmustur. Bolgelere gore 1D-MLBP 06zniteliklerin RF ile basar1 oranlar Cizelge
5.5’de verilmistir. Her baglant1 bolgesi i¢in 108’er 6znitelik bulunmaktadir. Siniflandirma

islemleri RF ile gerceklestirilmistir.

101



Cizelge 5.5 Sensor Baglant1 Bolgesine gore Kisi Tanima Basar1 Oranlari (%).

Baglant1 Bolgesi Oznitelik 1D-FbLBP
Govde 108 76.9
Sag Kol 108 74.7
Sol Kol 108 71.6
Sag Bacak 108 77.8
Sol Bacak 108 74.9

Cizelge 5.5 incelendiginde kisi tanima islemi icin en basarili 6zniteliklerin sag bacaga
takili sensorlerden elde edildigi anlasilmaktadir. Sag bacak boliimiinden elde edilen
isaretler kisi tanima i¢in daha ayirt edici bilgiler saglamistir. Bu 6znitelikler ile %77.8
basar1 oran1 gdzlenmistir. Genel olarak tiim bdlgeler kisi tanimada birbirine yakin basari

oranlar1 gostermistir.

5.2 ResNet Modeli ile Elde Edilen Sonuclar

Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilmis olan veri seti, 4 erkek ve 4 kadin olmak iizere 8
bireyin giinliilk yasamda siklikla sergilenen 19 farkli fiziksel aktivitenin sergilenmesi ile
elde edilen sinyalleri icermektedir. Her hareket 60 segmente boliinmiistiir. Dolayisiyla
veri seti 19x8x60=9120 sinyal matrislerinden olusmaktadir. Bu sinyal matrisleri
goriintiilere  doniistiiriildiikten sonra ResNet derin transfer 6grenme teknikleri
kullanilmistir. Sonug olarak sistemimizin basarisini test etmek i¢in 9120 tane resim elde

edilmistir. 5 farkli ResNet mimarisi kullanilmstir.
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# True classified

Basar1 oranlar1 (100 * (%)) olarak hesaplanmistir. Kisi

# True classified + # False classified
tanima i¢in ResNet versiyon 1 (ResNetV1) ve ResNet versiyon 2 (ResNetV2) mimarileri

kullanilarak elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 5.6’da sunulmustur.

Cizelge 5.6 ResNet Modelleri Basar1 Oranlari (%).

Model ResNetV1 Modelleri ResNetV2 Modelleri

ResNet-18 89.29 89.49
ResNet-34 91.40 91.43
ResNet-50 92.38 92.82
ResNet-101 93.20 93.61
ResNet-152 93.61 94.21
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Sekil 5.5 ResNet Modellerinin Kisi Tanima Uzerindeki Basaris1 (%).

Cizelge 5.6 ve Sekil 5.5’de ResNet V1 ve V2 yontemler ile 19 farkli harekete ait
sinyallerin tiimiiniin kullanilmas: ile kisi tanima gergeklestirilmistir. ResNet aglarin
iterasyon sayis1 arttikca Ogrenmenin iyilestigi gorilmektedir. Tiim hareketlere ait
goriintiiler kullanilarak en iyi sonu¢ %94.21 olarak 2.versiyon ResNet-152 ile
gozlenmistir. Birinci versiyon ResNet (V1-ResNet) aglarda en iyi sonug %93.61 olarak
ResNet-152 ile elde edilmistir.

Her hareketin kisi tanima iizerindeki etkisini belirtmek i¢in gergeklestirilen her hareket
icin kisi tanima islemi gergeklestirilmistir. Her harekete ait 480 goriintii bulunmaktadir.
Her hareket igin elde edilen kisi tanima performans degerleri Cizelge 5.7°de verilmistir.

Her hareket i¢in en iyi sonuglar grafiksel olarak Sekil 5.6’da verilmistir.
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Cizelge 5.7 Hareketlere Gore Siniflandirma Basar1 Oranlari (%).

Aktivite Resnet50 ResNet101 ResNet152 | ResNet50V2 | ResNetl01V2 | ResNet152V2
Al 98.00 98.00 98.00 98.00 98.00 100.00
A2 100.00 98.00 100.00 98.00 100.00 100.00
A3 100.00 98.00 85.00 100.00 100.00 100.00
A4 99.00 98.00 99.00 94.00 100.00 100.00
A5 98.00 96.00 98.00 96.00 98.00 98.00
A6 96.00 99.00 96.00 99.00 88.00 96.00
A7 98.00 100.00 100.00 98.00 96.00 98.00
A8 88.00 86.00 92.00 69.00 86.00 82.00
A9 99.00 99.00 99.00 98.00 98.00 100.00

Al0 98.00 98.00 98.00 100.00 96.00 98.00
All 98.00 100.00 99.00 92.00 100.00 100.00
Al2 100.00 100.00 96.00 98.00 96.00 100.00
Al3 100.00 98.00 98.00 98.00 96.00 100.00
Al4 99.00 96.00 98.00 98.00 94.00 96.00
Al5 98.00 100.00 96.00 100.00 98.00 98.00
Al6 98.00 100.00 98.00 98.00 92.00 100.00
Al7 81.00 90.00 81.00 90.00 86.00 90.00
Al8 84.00 81.00 80.00 69.00 71.00 84.00
Al9 56.00 60.00 75.00 56.00 65.00 63.00
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Sekil 5.6 Hareketlere Gére En lyi Basar1 Oranlar1 (%).

Cizelge 5.7’e bakildiginda farkli mimarideki ResNet transfer derin 6grenme metotlari ile
kisi tanimada yiiksek sonugclar elde edildigi goriilmektedir. Neredeyse tiim hareketler igin
kisi tamima basar1 oram1 %100 olarak gozlenmistir.  Farkli mimarideki ResNet

mimarilerine bakildiginda en basarili teknigin ResNet-152V2 oldugu goriilmektedir.

Bu yontem ile A1(“oturma”), A2(“ayakta durma”), A3(“sirt iistii yatma”), A4(“sag tarafa
yatma”), A9(“otoparkta yiiriime”), A11(“4km/s hizla yere 15 derecelik ag1 ile kosu bandi
ylriiyiis”), A12(“8km/s hizla kosma”),Al3(“step egzersiz yapma”) ve AL6(“dikey
pozisyonda bisiklet siirme”) hareketleri i¢in %100 basar1 oran1 gézlenmistir. Sonuglara

bakildiginda A8(asansoér hareket halindeyken ayakta durma), A17(“kiirek g¢ekme”),
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Al8(“sigrama”) ve A19(“basketbol oynama”) hareketleri igin kisi tanimada diger

hareketlere gore daha az basarili bulunmustur.

Sensorler deneklerin gbgiis, kollar ve bacaklar olmak tizere 5 farkli bolgeye takilmistir.
Boélgelerin kisi tanima islemi tizerindeki basarisini tespit etmek i¢in her bélgeden elde
edilen sinyaller goriintiilere doniistiiriildiikten sonra ResNet derin transfer teknikleri
uygulanmistir. Bolgelere gore goriintiiler kullanildiginda goriintii boyutlart 125x9 olarak
daha diisiik boyutta kullanilmistir. Elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 5.8’de verilmistir.
Farkli ResNet mimarilerine gore elde edilen en yiiksek basar1 oranlar1 da Sekil 5.7 de

verilmigtir.

Cizelge 5.8 Sensor Baglant1 Bolgesine gore Kisi Tanima Basar1 Oranlari (%).

Bolge ResNet50 | ResNet1l01 | ResNetl52 | ResNet50v | ResNetl0lv | ResNet152v
2 2 2

Gogiis 91.00 94.00 95.00 93.00 94.00 93.00

Sag kol 93.00 94.00 92.00 93.00 92.00 94.00

Sol Kol 91.00 90.00 92.00 91.00 90.00 89.00

Sag Bacak 92.00 93.00 95.00 95.00 94.00 93.00

Sol Bacak 92.00 95.00 91.00 91.00 95.00 94.00
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Sekil 5.7 Farkli ResNet Mimarilerine Gore Elde Edilen En Yiiksek Basar1 Oranlari (%).

Cizelge 5.8’de goriildiigli gibi kisi tanima i¢in en iyi basar1 sag bacak bdliimiindeki
sensorlerden olusturulmus goriintiilerden elde edilmistir. Sag bacak boliimiinden elde
edilen sinyaller kisi tanima i¢in daha ayirt edici bilgiler saglamigtir. Bu boliimdeki
goriintiiler ile %95 basar1 oran1 gozlenmistir. Genel olarak tiim bolgeler kisi tanimada

birbirine yakin basar1 oranlar1 gostermistir.
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Sekil 5.8 ResNet Modellerinin Kisi Tanima Uzerindeki Performanslar.

Sekil 5.8’de kisi tanima problemi tizerinde ResNet Versiyon 1 ve Versiyon 2 modellerinin
kisi tanima {izerindeki basaris1 model dogruluk performansina gére sunulmustur. Sol
kisimdaki grafikler versiyon 1’1 sag taraftaki grafikler versiyon 2’ yi temsil etmektedir.

A ResNet 50’y1, B ResNet 101’1 ve C ResNet152’yi ifade etmektedir
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5.3 Diger Derin Transfer Ogrenme Tekniklerine iliskin Sonuclar

Derin transfer 6grenme teknikleri ile kisilerin siniflandirilmasi islemi VGG16, VGG19,
MobileNetV1, MobileNetV2, DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201, InceptionV3
ve Xception derin transfer 6grenme teknikleri kullanilarak da yapilmistir. Kisi tanima

problemimize gore revize edilen bu aglara ait basarili sonuglar da elde edilmistir.

Yaptigimiz bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilmig olan veri seti 4 bay ve 4 bayan olmak
tizere toplam 8 bireyin giinliik hayatta siklikla kullanilan 19 farkli hareketi sergilemesi ile
elde edilen sinyallerden meydana gelmektedir. Her hareket 60 segmente boliinmiistiir.
Dolayisiyla veri seti 19x8x60=9120 sinyal matrislerinden olusmaktadir. Bu sinyal
matrisleri gorlintiilere doniistiiriildiikten sonra derin transfer O6grenme teknikleri
kullanilmistir. Sonug olarak sistemimizin basarisini test etmek i¢in 9120 tane resim elde

edilmigtir. 9 farkli derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. Basari oranlari 100 =

# True classified
# True classified + # False classified

(%) olarak hesaplanmistir. Kisi tanima i¢in kullanilan

mimariler kullanilarak elde edilen basari oranlar1 Cizelge 5.9’da ve Sekil 5.9°da

sunulmustur.

Cizelge 5.9 Diger Transfer Ogrenme Y&éntemlerinin Kisi Tanima Uzerindeki Bagari
Oranlar (%).

Kullanilan Model Basari Oram %

Vggl6 12.06
Vggl9 10.52
Mobilenetvl 96.82
Mobilenetv2 98.46
Densenet121 98.46
Densenet169 98.79
Densenet201 98.68
Inceptionv3 97.36
Xception 97.58
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Sekil 5.9 Diger Transfer Ogrenme Yontemlerinin Kisi Tanima Uzerindeki Basar1
Oranlari1 (%).

Cizelge 5.9'da belirtilen derin 6grenme yontemleri ile kisilerin sergilemis oldugu 19 farkli
harekete ait tiim sinyallerin kullanilmasi ile elde edilen basar1 oranlar1 Cizelge 5.9 ve
Sekil 5.0°da sunulmustur. Sonuglara bakildiginda %98.79 basar1 oran1 DenseNet169
agma ait olmaktadir. VGG aglarmin kisi tanima problemi iizerinde basarisiz oldugu
saptanmisgtir. Basar1 oranlari genel olarak Derin 6grenme transfer yontemlerinin kisi

tanima da etkili bir ¢aligma sundugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.10 Hareketlerin Kisi Tanima Uzerindeki Etkisi Basar1 Oranlar1 (%).

> 2 8§ 18 |8 |¢g

2 2 5 o b c c

18182 |2 |3 /3|3 |35 |2

< |8 |S |2 |2 |8 8|8 |2 | %
Al 12.50 | 10.40 | 100.00 64.50 | 100.00 | 100.00 | 100.00 93.70 | 93.20
A2 10.40 | 10.40 | 100.00 12.50 | 100.00 | 97.90 | 97.90 | 100.00 | 100.00
A3 8.30 | 97.90 97.90 25.00 | 100.00 | 97.90 | 100.00 | 100.00 | 100.00
A4 100 | 45.83 93.75 47.91 | 100.00 | 100.00 | 97.90 97.90 | 97.90
A5 14.50 | 95.80 93.70 18.70 | 91.60 | 97.90 | 93.70 95.80 | 95.80
A6 10.40 | 91.60 95.80 2290 | 97.90 | 95.80 | 97.90 93.70 | 97.90
A7 18.70 8.30 97.90 6.20 | 97.90 | 97.90 | 100.00 | 100.00 | 100.00
A8 8.30 | 10.40 62.50 16.60 | 77.00 | 91.60 | 85.40 75.00 | 83.30
A9 10.40 8.30 95.80 4.10 | 89.50 | 100.00 | 100.00 87.50 | 100.00
Al0 8.30 | 10.40 | 100.00 10.40 | 100.00 | 100.00 | 93.70 | 100.00 | 97.90
All 16.60 2.00 | 100.00 16.60 | 97.90 | 100.00 | 97.90 97.90 | 95.80
Al2 100.00 | 100.00 100.00 16.60 | 100.00 | 100.00 | 95.83 95.80 | 100.00
Al3 100.00 | 97.90 95.80 95.80 | 93.70 | 100.00 | 93.70 | 100.00 | 100.00
Al4 18.70 | 97.90 97.90 22.90 | 100.00 | 100.00 | 100.00 97.90 | 97.90
Al5 100 | 100.00 91.60 18.70 | 97.90 | 95.80 | 97.90 95.80 | 93.70
Al6 12.50 | 12.50 95.80 16.60 | 93.70 | 97.90 | 91.60 83.30 | 100.00
Al7 10.40 | 89.50 87.50 27.00 | 79.10 | 79.10| 79.10 75.00 | 93.70
Al8 68.70 | 95.80 79.10 27.00 | 87.50 | 75.00 | 81.20 58.30 | 87.50
Al9 6.20 6.20 75.00 56.20 | 52.00 | 64.50 | 66.60 95.80 | 66.60
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Sekil 5.10 Hareketlerin Kisi Tanima Uzerindeki Etkisi Basar1 Oranlar1 (%).

Calismamizin diger bir kismimi da her hareketin kisi tanima tizerindeki etkisini tespit
etmek olusturmaktadir. Her harekete ait 480 goriintii bulunmaktadir. Her hareket igin elde
edilen kisi tanima performans degerleri Cizelge 5.10°de verilmistir. Sekil 5.10°da her
hareketin kisi tanima tizerindeki en iyi sonuclar1 sunulmustur. Sekil 5.10°a bakildiginda
hareketlerin ¢ogunun %100 oraninda basar1 sagladigi geriye kalan hareketlerinin de

yiiksek basar1 oranina sahip oldugu anlasilmaktadir. Cizelge 5.10 incelendiginde en
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basarili derin 6grenme transfer yonteminin DenseNet169 oldugu gozlenmektedir. Bu
yontem ile “oturma hareketi”, “sag tarafa yatma hareketi”, “otoparkta yiiriime hareketi”,
“4km/s hizla yere paralel kosu bandinda yiiriiylis hareketi”, “4km/s hizla yere 15 derecelik
ac1 ile kosu band yiirliyiis hareketi”, “8km /s hizla kosma hareketi”, “step egzersiz yapma
hareketi” ve “eliptik bisiklet hareketi” %100 basar1 orani ile tespit edilmistir. Basketbol
oynama hareketinin tespiti transfer derin 6grenme yontemlerinde genel olarak daha az

basar1 gostermesine ragmen Inception V3 modeli bu hareketin tespitinde basarili

olmustur.

Cizelge 5.11 Bélgelerin Kisi Tanima Uzerine Etkisi Basar1 Oranlar1 (%).

> 2 5| 8 §| g
2 2 © @ @ c c
®@ 3 @ o P pd z 2 o
© v S0 = = 5] @ @ s =
S| Q Q 5 5 2 2] 2 g S
2 @) O o o s} s} e o
o) > > > > o o o - X
Gogiis | 92.20| 11.10 94.50 93.80| 94.40|94.50| 94.40| 94.62 95.80
Sag
Kol 11.00| 93.80 92.10 92.10| 93.09|93.20| 92.43| 92.10 100.00
0
Sol
Kol 11.90| 11.00 91.10 89.90| 92.20/92.20| 91.80| 90.40 93.70
0
Sag
11.80| 13.40 93.60 92.30| 96.20|95.20| 93.60| 93.80 97.90
Bacak
Sol
15.80| 12.00 91.90 92.00| 95.60|9490| 94.60| 93.40 94.40
Bacak
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Sekil 5.11 Bélgelerin Kisi Tanima Uzerine Etkisi Basar1 Oranlar1 (%).

Bolgelerin kisi tanima islemi {lizerindeki etkisini saptamak amaciyla her bolgeden elde
edilen sinyaller goriintiilere doniistiiriildiikten sonra derin transfer 6grenme teknikleri
uygulanmistir. Bolgelere gore goriintiiler kullanildiginda goriintii boyutlar1 125x9 olarak
daha diisiik boyutta kullanilmistir. Elde edilen basari oranlari Cizelge 5.11°de verilmistir.
Farkli derin 6grenme mimarilerine gore elde edilen en yiiksek basari oranlari da Sekil
5.11°de verilmistir. Sag bacakta bulunan sensorden elde edilen veriler kisi tanima da en

yiiksek etkiye sahip verileri olusturdugu gézlemlenmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Son zamanlarda, sayilar1 giderek artan arastirmacilar biyometrik kimlik sistemlerinin
basarisin1 artirmak amaciyla yas, cinsiyet gibi yumusak biyometrik 6zelliklere
yogunlasmislardir. Yapilan c¢alismalar incelendiginde, kisi tanima islemleri giivenlik,
saglik, reklam faaliyetler ve insan makine etkilesimi gibi uygulamalarda siklikla
rastlanmaktadir. Bireyin yiiz ifadesi, ses tonu ve hareket bi¢imi gibi karakteristik
ozellikleri sayesinde bir kisi diger kisilerden ayirt edilebilmektedir. Fakat bilgisayar
sistemleri ile bu ayirimi yapmak halen zor bir problem olarak goriilmektedir. Yaptigimiz
calismada, sensor sinyallerinden elde edilen veriler aracigiyla kisi tanima problemine bir

¢Oziim yolu sunulmustur.

Bu amag ile sensor isaretlerinden 1D-LBP ve 1D-FbLBP seklinde yeni 6znitelik ¢ikarim
yaklasimlar1 onerilmistir. Isaretlerden kisi tanima icin etkin 6znitelikler elde edilmistir.
Isaretlerden 6znitelik ¢ikarma islemi kisi tanima problemi ¢oziim siirecinin en énemli

basamaklarindan biri olmaktadir.

Kisi tanima islemin basarili sonuglar iiretmesi elde edilen 6znitelikler ile dogru orantilidir.
Onerilen yaklagimlar sonucu meydana gelen Oznitelikler cesitli makine Ogrenmesi
metotlar1 kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Basar1 oran1 en yiiksek
olan siniflandirma yontemi RF olarak tespit edilmistir. RF kullanarak 1D-FbLBP ile
91.8281 basar1 orani gozlenmistir. 1D-FbLBP ile 1D-LBP yontemini kiyasladigimizda,
1D-FbLBP yonteminin kisi tanima problemi i¢in daha basarili 6znitelikler sundugu

gorilmiistiir.

Ek olarak, ¢alismada veri setinden bulunan tiim hareketler i¢in kisi tanima islemi
gerceklestirilmistir. Tiim hareketler i¢in kabul edilebilir yiiksek basari oranlar1 elde
edilmistir. A10 (“4km/s hizla yere paralel kosu bandinda yiiriiyiis hareketi”) ve, A12
(“8km/s hizla kogsma hareketi”) hareketlerinin kisi tantmada %100 basar1 gosterdigi
gozlenmistir. Asansorde hareket halindeyken ayakta durmak kisi tanimada %75 basari
gostermistir.  Genel olarak diger tiim hareketler i¢in kisi tanimada basarili sonuglar
gbzlenmistir. Istatiksel hesaplamalar kullanilarak, 12 farkli 6znitelik isaretlerden elde
edilmistir. Istatiksel Ozniteliklerin basarisida kendi arasindan kiyaslanmis en basarili

sonucu ise %91.68 ile mutlak farklar 6zniteligi oldugu goriilmiistiir.
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Calismamizin bir kismida hangi sensoriin kisi tanima probleminin etkisinin daha ¢ok
oldugunu tespit etmek olmustur. Bunun igin, ivmedlger, jiroskop ve manyotemetre
sensoOrlerinden elde edilen verilere kisi tanima islemleri uygulanmistir. Basar1 sonuglari
%87.0066, %73.4211 ve %83.5855 olarak siras1 ile gdzlemlenmistir. Sensdrlerin ayr1 ayri

degil de birlikte kullanilmasinin daha avantajli oldugu anlasilmistir.

Sensorlerin takildigi her bir bélgenin kisi tanima islemi tizerinde ki etkisini incelemek de
calismamizin bir kismini olusturmaktadir. Sol bacaga takilan sensorlerden elde edilen
isaretlerin kisi tanimada diger gore daha etkin 6znitelikler sagladig1 goriilmiistiir. Bu sol
bacak bolgesinden elde edilen 6zellikler kullanilarak % 77,8838 basar1 orani elde edildigi

gOriilmiistiir.

Son olarak 1D-LBP ve 1D-FbLBP yontemleriyle elde edilen 6zelliklerin basar1 oranlari
Zaman ve Frekans alanlarindan elde edilen istatistiksel ozelliklerle karsilastiriimistir.
Onerilen yontemlerin basarili sonuglar elde ettigi saptanmustir. Onerilen dznitelik ¢ikarma
islemlerinin kisi tanima probleminin ¢6ziimii i¢in basarili 6znitelikler ¢ikardigi sonug

olarak sdylene bilinir.

Sensdrlerden elde edilen sinyaller goriintiilere doniistiiriildiikten sonra ResNet transfer
derin 6grenme mimarileri ile kisi tahmin edilmistir. 19 farkli harekete ait goriintiilerin
timil birlikte kullanildiginda en yiiksek basari %94.21 olarak gozlenmistir. Ayrica,

gelistirilen sistemde kisi eylemlerine gore de kisi tespiti gergeklestirilmistir.

“Oturma”, “ayakta durma”, “sirt iistli yatma”, “sag tarafa yatma”, “otoparkta yliriime”,
“4km/s hizla yere 15 derecelik ag1 ile kosu band1 yiirtiyiis”, “8km/s hizla kosma”,” step
egzersiz yapma ve dikey pozisyonda bisiklet siirme eylemleri” i¢cin %100 basar1 orani
gbzlenmistir. “Asansor hareket halindeyken ayakta durma”, “kiirek ¢ekme”, “sigrama ve
basketbol oynama eylemleri” igin kisi tanimada diger hareketlere gore daha az basarili
bulunmustur. Calismada ayrica sinyallerin elde edildikleri bolgelere gore kisi tespiti
gerceklestirilmistir. Sag bacak boliimiinden elde edilen sinyaller kisi tanima i¢in daha
ayirt edici bilgiler saglamistir. Bu bolimdeki goriintiiler ile %95 basar1 orani

gozlenmistir.

117



Derin transfer 6grenme yontemlerinde kullanilan CNN yonetmeleri genel olarak basarili
sonuglar vermesine ragmen VGG aglarindan basar1 pek istenilen boyutta

saglanamamustir.

Bu c¢alismada, giyilebilir sensor (ivmedlger, jiroskop ve manyetometre) sinyalleri
kullanan KT igin yeni bir yaklasim oOnerilmistir. Sensor sinyallerinden ayirt edici
ozellikler elde etmek i¢in derin 6grenme yontemleri kullanarak ve derin 6grenmenin
transfer 6grenme yontemlerinden yararlanilarak KT islemi gerceklestirilmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gore yontemin diger tibbi sinyaller icin

kullanilabilecek etkili bir yontem olacagi diistiniilmektedir.

Bu caligsmada, kisi hareketlerinden kisi tanima islemi de 19 farkli fiziksel aktiviteye gore
gerceklestirilmistir. KT konusunda etkili faaliyetler gosterilmistir. Ornegin 4 km/s hizda
yere paralel kosu bandinda yiirlime aktivitesi ve 8 km / saat hizda kosu aktivitesinde

KT'de% 100 basar1 oranina sahip oldugu sonucuna varilmustir.

Ayni1 sekilde asansorde hareket halindeyken ayaga kalkma aktivitesi i¢in en diisiik basari
orani gozlenmektedir. Bu c¢alismanin KT'ya bir diger katkis1 da KT siirecinin sensor
tiplerine gore yiiriitiilmesidir. [vmedlger, jiroskop ve manyetometre sensorlerinden elde
edilen sinyallerin KH iizerine etkisi ortaya ¢ikti. Bu ¢alismada ayrica KT'de sinyalin

viicudun hangi bolgelerinden alinmasi gerektigi de ortaya konmustur.

Onerilen  yontemin  farkli  sinyallerin  simiflandirilmasinda  kullanilabilecegi
diistiniilmektedir. Bundan sonraki ¢alismalarimizda KT islemi kisilerden alinan EEG,

EMG, EKG gibi farkli sinyaller ile gergeklestirilecektir.

Bu ¢alismanin smirlamast, veri kiimesindeki az sayida insan olmasidir. ileride yapilacak
caligmalarda, veri setindeki insan sayisi artirilacaktir. Ek olarak, veri setindeki 6rnek

sayisi artirilacaktir.

Sonug olarak kisilerin gergeklestirildikleri fiziksel hareketlere gore biyometrik sistemler
parmak izi, yiiz, avug ici, iris gibi diger sistemlere gore daha giivenlikli olabilirler. Ciinkii

parmak 1zi yiiz, avug i¢i gibi sistemlerde kopyalama islemi daha kolaydir.
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Glinlimiizde insanlar farkina varmadan birgok yere biyometrik oOzelliklerini
biraktiklarindan ve bilgi saklama ve gilivenligi islemleri git gide zorlu duruma
dontistiigiinden parmak izi ve goz retinalari izi gibi 6zellikler cep telefonlar kilit sistemi
dahilinde kaydedilmekte ve bu bilgiler ¢calinip kopyalanabilmektedir. Yiiriiyiis ve benzeri
fiziksel hareketlerin taklit edilmesi daha zordur. Bu sebepten dolayi ileride insan

hareketlerinden kisi tespiti birgok alanda kullanilmaya baslanacaktir.
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