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Oz

Yaslt niifusunun hizla artmasi ve yasliliga bagl olarak karsilagilan fiziksel, duyusal ve
biligsel gerilemeler, diismeyi her gecen giin biiyiiyen bir problem olarak karsimiza
¢ikarmakta ve diisme tespiti ¢aligmalarinin hiz kazanmasina sebep olmaktadir. Giinliik
aktivitelerin diismeden ayirt edilmesinden ibaret olan diisme tespiti probleminde,
denetimli 6grenme yaklagimlar1 kullanilmasina ragmen, diismenin nadir rastlanan ve ¢ok
farkli bigimlerde karsilasilabilen bir olay olmasi genel bir model elde edilmesine izin
vermemektedir. Bu ¢aligmada denetimsiz anomali tespiti ile diismenin belirlenmesi
onerilmektedir. Denetimsiz 6grenme modelinin elde edilmesinde ve model vasitasiyla
diismenin tespitinde 35 tip diisme ve 44 tip giinliik aktiviteye sahip kapsamli bir veri
setinden faydalanilmistir. Denetimsiz 6grenme yontemi olan Gauss karigim modelinin
egitiminde, giinliik aktivitelerden toplanan 3-eksen ivmedlger sinyallerinden elde edilen
oznitelikler kullanilmigtir. Test asamasinda model, diisme ve giinliik aktivite verileri ile
karsilagmis, modele gore olasiligi ¢ok diisiik olan veriler anomali, dolayisiyla diisme
olarak kabul edilmistir. Testlerde diismeler %91 civarinda dogru olarak tespit edilmis ve
elde edilen sonuglar literatiir ile karsilastirilmigtir. Sonuglar diismenin anomali tespiti
yaklasimlari ile belirlenebilecegini ve makine 6grenmesi modelinin elde edilmesi i¢in
yalniz giinliik aktivite verilerinin yeterli oldugu yaklagimini dogrulamaktadir.

Fall Detection Using Unsupervised Anomaly Detection Approach

Keywords: Fall detection,
Anomaly detection, Gaussian
mixture model.

Abstract

The rapid increase in the elderly population and the physical, sensory, and cognitive
declines encountered due to old age cause falling as a growing problem day by day and
induce fall detection studies to accelerate. Although supervised learning approaches are
used in the fall detection problem, which consists of distinguishing daily activities from
falling, it does not allow obtaining a general model because falling is a rare event that
can be encountered in many different ways. This study proposes determining the fall
with unsupervised anomaly detection. A comprehensive data set with 35 types of falls
and 44 types of daily activities was used to obtain the unsupervised learning model and
to detect falls through the model. In the training of the Gaussian mixture model, which
is an unsupervised learning method, features obtained from 3-axis accelerometer signals
collected from daily activities were used. During the test phase, the model was subject
to fall and daily activity data, and the data with very low probabilities according to the
model were accepted as anomalies, therefore falling. In the tests, the falls were detected
with an accuracy of around 90.5% and the results were compared with other studies. The
results confirm that the fall can be detected by anomaly detection approaches and that
only daily activity data is sufficient to obtain the machine learning model.
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1. Giris

Diinya saglik orgiitli, diismeyi, bir kisinin viicut
pozisyonunun mevcut konumundan zemin gibi
daha algcak bir konuma istemsiz olarak yer
degistirmesi olarak tamimlamaktadir. Her yil
diismenin, 684 bin o6lime sebep oldugu ve bu
rakamin kaza sebebi ile 6liimde trafik kazalarindan
sonraki en biiylik rakam oldugu bildirilmektedir.
Bununla birlikte 6liime sebep olan diismeler harig
tibbi miidahale gerektiren 37,3 milyon agir diisme
meydana gelmekte, kalici hasarlar
birakabilmektedir [1]. Ayrica diisme sonrasi
uygulanan tedaviler en masrafli tibbi miidahaleler
arasindadir [2]. Diismenin ve agir sonuglara sebep
olma riskinin yasl insanlarda daha fazla oldugu ve
diinya genelinde yaslh niifusunun arttig1 géz oniine
almdiginda diisme biiyiiyen bir problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

Diinya niifusunun %12’si, yast 60’1 agkin
bireyler tarafindan tegkil edilmektedir ve bu oranin
2030 yilina gelindiginde %16, 2050 y1ilinda ise %22
ulagsmast Ongorilmektedir [3]. Tirkiye’de ise
niifusumuzun  %9,5’ini 65 yas {sti bireyler
olusturmakta, bu rakamin 2030 da %12,9 ve
2050’de  %19,5 olmast beklenmektedir [4].
Yaslanma ile karsilagilan fiziksel, duyusal ve
bilissel degisiklikler, diisme ihtimalini
artirmaktadir.  Yashh  bireylerde  diismeden
kaynaklanan ciddi yaralanma veya 6liim olayina
siklikla rastlanmaktadir. Ornegin, Amerika Birlesik
Devletleri'nde  diisen  yashilarin  %20-30'u,
morluklar, kalga kiriklar1 veya kafa travmasi gibi
orta ila siddetli yaralanmalardan muzdariptir [1]. 65
yag ve ustli bireylerin %28'1 ve 70 yas ve distii
bireylerin %32'si her yil diismektedir ve 6liimciil
diismelerin en fazla oldugu grup yash bireylerdir
[5].

Diisme hadisesini bu kadar tehlikeli bir
hale getiren diismeden sonra yerde kalig siiresidir.
Yaralanma ile sonuglanan 313 diismeden 148’inde
bireyin diismenin ardindan ayaga kalkamadigi ve
bunun dehidrasyon ve hipotermi gibi olumsuz
sonuglara yol agabildigi bildirilmektedir. Diisme
sonrasi1 uzun siire yerde kalan yaglilarin yarisinin 6
ay iginde oldigi gozlemlenmistir [5]. Bu ciddi
saglik tehdidinin dstesinden gelmek igin, otomatik
diisme algilama ve alarm iglevlerine sahip sistemler
lizerine yogun c¢aligmalar  yiiriitiilmektedir.
Otomatik diisme algilama sistemleri, diismeleri
tespit edip hastaneyi/ hasta bakicilari aninda
uyarmaktadir [6]-[10]. Bu sistemler, diisme ile
tibbi midahale arasindaki siireyi azaltarak
diismeler ve uzun siire yerde kalma ile ilgili saglk
komplikasyonlarini en aza indirebilir.
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Sistemler, kullanilan sensorlere  gore,
giyilebilir tabanli, ortam tabanli olmak iizere iki
smifta  degerlendirilebilir. Ortam  tabanli

yaklasimda kamera, kizil 6tesi kamera, Kinect
sensor, hareket sensorii, radar sensorii, basing ve
titresim sensoOrleri  vasitasi ile diisme tespit
edilmeye calisilmaktadir [2], [11], [12]. Ortam
tabanli yaklasimlarda, diisme ile giinliik hareket
oldukca basarili bir sekilde ayirt edilebilmesine
ragmen bu sistemlerin belirli ortam ile sinirh
olmasi, maliyet, bireylerde siirekli izleniyor
izlenimi uyandirmasi ve mahremiyet kaygist gibi
olumsuz yanlar1 vardir. Giyilebilir tabanl
yaklasimda, elbiseye/viicuda yerlestirilen sensorler
ile ivme, basing, yon, manyetik alan [13] gibi
degisikliklerin yanisira kalp atis hizi [7] gibi
fizyolojik degisiklikler de dl¢iilerek giinliik hareket
ile disme aywt edilmektedir.  Cihazin
kullanilabilirligi g6z Oniine alinarak sensorler
cogunlukla bilek, bel ve boyuna takilmaktadir.
Diisme tespitinde en sik kullanilan sensor olan 3
eksenli ivmedlcer, az giic tiiketimi sayesinde
giyilebilir cihazin kullanilabilirligini artirmaktadir.

Disme  tespiti  g¢aligmalari,  biiyiik
cogunlukla diisme simiilasyonlart ve giinliik
aktiviteler —esnasinda toplanan  veriler ile
yiiritilmektedir. Bu caligmada, onceki
caligmalardan farkli olarak halihazirdaki en
kapsamli diigme veri tabani olan, 15 denek ile 35 tip
diisme ve 44 tip giinliik aktivite gergeklestirilerek
olusturulan FallAlID [13] veri setindeki belden
toplanan 3 eksen ivmeodlger sinyalleri kullanilarak
denetimsiz 6grenme temelli anomali tespit yontemi
ile diismeler tespit edilmistir. Gauss karisim
modelinin (GMM) kullanildig1 bu ¢alismada diisme
durumlart %91 oraninda dogru olarak tespit
edilmistir ve elde edilen sonuglar literatiir ile
karsilagtirilmigtir.  Boylece, diisme  olayimin
anomali olarak degerlendirilebilecegi ve anomali
tespiti yontemlerinin diisme algilama
calismalarinda  kullanilabilecegi  gosterilmistir.
Ayrica hangi tip giinliik aktivitelerin diisme olarak
tespit edildigi detayl olarak incelenmis ve segilen
bazi giinlik aktivite tipleri ile deneyler
tekrarlanmistir. Boylece diigme tespit sistemlerinin

performansint  arttirabilmek i¢in  belirli tip
aktivitelerin iizerinde odaklanilabilecegi
gosterilmistir.

Boliim 2°de ilgili ¢aligmalar sunulacaktir.
Boliim 3’te kullanilan veri seti, sensor sinyallerinin
on islemesi, kullanilan 6znitelikler, GMM yo6ntemi
ve tespit sonuglarini degerlendirme kriteri iizerinde
durulacaktir. Bolim 4’te deneysel sonuglara yer
verilecektir. Boliim 5’te sonuglar ve diigme tespiti
problemindeki  ¢aligmalar  ve  eksiklikler
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tartisilacaktir. Boliim 6’da bazi 6neriler ile calisma
sonlandirilacaktir.

2. Tlgili Calismalar

Diisme olaymin giinliik aktivitelere kiyasla nadir
rastlanan bir durum olmasi, arastirmacilar1 diisme
simiilasyonlari ile veri toplamaya sevk etmektedir.
Literatiirde bir¢ok diisme veri setine
rastlanmaktadir. Ancak diismelerin sebebi, sekli,
yonil, diisme sonrast eylem gibi durumlari
tanimlayan  genel kabul goérmiis kurallar
bulunmamasi sebebiyle veri setlerindeki diismeler
ve sayilari ¢ok farkli olabilmektedir. Bununla
beraber veri setlerinin barindirdig giinliik aktivite
tipleri ve sayis1 da farklilik gostermektedir.
Ornegin halka agik bir veri tabam olan MobiAct, 9
tip ginliik aktivite ve 4 tip diisme igermektedir [14].
SisFall veri seti, 19 tip giinliik aktivite ve 15 tip
diisme gergeklestirilirken yapilan Olglimler ile
olusturulmustur [15]. ASLH veri seti, 16 tip glinlik
aktivite ve 20 tip diisme barindirir [16]. UMAFall
veri seti ise 8 tip gilinliik aktivite ve 3 tip diismeye
ait verilerden olugmaktadir [17]. Se¢ilen diisme ve
giinliik aktivitelerin sayisi ve bigimsel farkliligi,
gelistirilen diisme tespit yonteminin dogru
sinanmasinda bas rol oynamaktadir. Bu sebeple,
calismada, diger veri setlerine kiyasla yiiksek
sayida giinliik aktivite ve diisme tipleri barindiran
ve diismenin yoOnii, sonrasi gibi durumlarn goz
oniinde bulunduran FallAlID veri seti kullanilarak,
Onerilen diisme tespit yontemi degerlendirilmistir.

Diismenin tespiti, sensor verilerinin bir egik
ile kiyaslanmasi [9] veya denetimli/denetimsiz
makine Ogrenmesi  yontemleriyle [18] ile
gergeklestirilmektedir. Destek vektor makinesi
(SVM) [19] k-en yakin komsular (KNN) [20], ileri
beslemeli sinir agr (NN) [21] derin Ogrenme
mimarileri [22], [23] denetimli 6grenme ile diisme
tespitinde kullanilmigtir. Denetimli 6grenme ile,
diisme tespitinde kullanilabilecek modeller elde
edilebilmesine ragmen; diismenin c¢ok ¢esitli
olabilmesi (kayma, takilma, yana diisme, diiserken
donme...), ve bireylerin hareket bigimleri boy, kilo,
yas, cinsiyet, viicut bi¢imi... gibi sayisiz etken ile
degismesi sebebi ile genel gecer bir egitim
modeline ulasilmasi zordur. Denetimsiz anomali
tespiti yaklasimlart bu engellere karsi farkli bir
¢Oziim Onerir.

Bir anomali, beklenen, alisilmis olandan farkli
durum ve verilerdir. Diisme olayr giinlik
aktivitelere nazaran nadir rastlanan bir durumdur ve
diisme olaymnin iirettigi sensor verilerinin giinliik
aktivite verilerinden farkli olmasi beklenir. Bu
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durumda denetimsiz anomali tespiti yaklagimi ile
egitim modelleri  giinliik  aktivite  verileri
kullanilarak egitilir ve modele gore anomali oldugu
tespit edilen veriler diismelere karsilik gelmektedir
[7], [24], [25]. Disme tespitinde, denetimsiz
anomali  algilama  yaklagiminin  denetimli
ogrenmeye kiyasla sagladigi istiinliiklerden biri,
egitim modelinin yalnizca kolayca elde edilebilen
giinliik aktivite verileri gerektirmesidir. Boylece
egitim asamasinda diisme verileri
kullanilmadigindan, ¢ok ¢esitli diisme bigimlerinin
dikkate alimmasma gerek yoktur. Bu artilartyla
denetimsiz ~ anomali  tespiti  yaklagiminin
uygulanabilirligi  ytliksektir.  Literatiirde  oto
kodlayic1 (autoencoder), tek sinif KNN, tek sinif
SVM, GMM, Parzen olasiliksal NN gibi yontemler
ile diigme tespiti yapilmistir [26]. GMM hizli bir
algoritmadir ve Orneklerin anormallik derecesini
hesaplamak i¢in  kullanilabilen istatistiksel
cikarimlar saglar [27].

Young-Hoon ve arkadaslar1 ivmedlger ve
nabiz sensorii verilerini beraber kullanarak GMM
temelli denetimsiz makine dgrenimi yaklagimi ile
diisme tespiti ger¢eklestirmislerdir [7]. 6 tip diisme
ve 13 tip gilinlik aktivite ile test ettikleri
yontemlerinin diismeleri basarili bir sekilde tespit
edebildiklerini gostermistir.

Lin Chen ve arkadaslari, bir diigme tespit
¢Oziimiiniin kullanim kolayligin1 g6z 6niine alarak,
akilli saat ilizerinde calisan denetimsiz anomali
tespiti yaklasimi Onermislerdir [28]. Digbiikey
govde (convex hull) temelli tek simf
siiflandirmanin tercih edildigi ¢aligmalarinda,
gelistirilen yontem 16 tip gilinliik aktivite ve 13 tip
diisme ile test edilmistir. Onerilen yontem,
denetimli 6grenme temelli diisme tespiti yontemleri
ile kiyaslanmis ve daha yiiksek performans
sagladig bildirilmisgtir.

Denetimsiz anomali tespiti yaklagimi ile
diismelerin belirlenmesi ile ilgili en kapsamli
calisma  José ve  arkadaslar1  tarafindan
gerceklestirilmistir [26]. Iglerinde GMM’nin de
bulundugu birden fazla denetimsiz makine
Ogrenimi yonteminin diisme tespitindeki basarisini
farkli veri setleri {izerinde test etmislerdir.
Calismalarinda egitim esnasinda diismelere ihtiyag
duymayan bu yoOntemlerin  diisme tespiti
performanslarinin, denetimli makine &6grenimi
yontemlerine oldukca yakin oldugunu
gostermislerdir. Bununla beraber, bu denetimsiz
O0grenme  yOntemlerinin,  egitim  esnasinda
karsilagsmadiklar1  giinliik ~ aktivite  tiplerini
kolaylikla anomali olarak kabul edebildigini
dolayisiyla egitim setinin kapsamli  olmasi
gerektigini belirtmislerdir.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0263224119303331#!

A. T. Sozer / BEU Journal of Science 11 (1), 88-98, 2022

3. Materyal ve Yontem

Bu boliimde kullanilan veri seti, 6n isleme adimlari
ve anomali tespit yontemi agiklanacaktir.

3.1 Veri seti

Diisme tespiti probleminde kullanilabilen halka
acik bircok veri seti vardir. Bu veri setlerinde
kullanilan sensoérler, 6l¢tim noktalar1, denek sayist,
glinlik aktivite ve diisme tipi sayilar1 farklilik
gostermektedir. Bu c¢alismada kullanilan FallAlID
veri seti, su ana kadar gelistirilen en kapsaml1 veri
setidir. 35 tip diisme simiilasyonuna ve 44 tip

barindirmaktadir. Veri seti, 15 denek ile bel, boyun
ve bilekten ivmedlger, jiroskop, barometre ve
manyetometre ile alinan 20 saniyelik sinyaller ile
olusturulmustur (Sekil 1). Giinliik aktiviteler
ylirime gibi diismeden kolayca ayirt edilebilen
periyodik hareketleri kapsadigi gibi ¢Omelme,
yataga uzanma gibi diismeye benzeyen gecici
hareketleri de kapsamaktadir. Bununla birlikte
denekler, alisik olmadiklar1 giinliik aktiviteleri
gergeklestirmemis ve rahat hissetmedikleri 6l¢iim
noktalarini kabul etmemistir. Bu sebeple deneklerin
kullandig1 cihazlar, 6l¢ctim noktalar1 ve tercih ettigi
diisme gilinlik aktivite tipleri farkliik arz
etmektedir. Bu veri toplama prosediirleri, diisme
tespit sisteminin performansinin giivenilirligini

glinlik aktiviteye karsilik gelen sinyalleri artirmaktadir.
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Sekil 1. FallAlID 6l¢iim noktalar1, 6l¢iim cihazi ve sinyaller ([13]’den alinarak diizenlenmistir).

Ekteki Tablo 5’de giinliikk aktiviteler ve
diigsme tipleri gosterilmistir. Gilinliik aktiviteler veri
setini olusturan arastirmacilar tarafindan periyodik,
kismen periyodik ve gecici tip olarak
siniflandirilmistir. Tabloda belden alinan ivme
Olger sinyallerinin  karsihik  geldigi  giinliik
aktiviteler (35 tip) ve ayaga kalkma gibi gecici
giinliik aktiviteler (10 tip) isaretlenmistir.

3.2 On-isleme ve dznitelikler

Farkli sensor tiplerinin es zamanli kullanilmasi ile
daha  basarili diisme  tespit  sistemleri
gelistirilmesine ragmen, az gii¢ tiikketimi sayesinde
ivmedlcer kullanilabilirlik hususunda avantaj
saglamaktadir. Bireyin cihazi yatak, banyo gibi her
ortamda kullanmasi arzu edildiginde, veri toplama
noktasi i¢cin bilek 6n plana c¢ikmaktadir. Ancak
bilegin daha hareketli bir bolge olmasi sinyaldeki
giirtiltii ve istenmeyen bilegenlerin artmasina sebep
olmakta diismenin tespitini zorlastirmaktadir. Bu
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durumlar gz Oniine alinarak c¢aligmada diisme
tespiti i¢in belden toplanan 3-eksen ivmeodlger
sinyalleri tercih edilmistir. Sekil 2’de uzanma ve
yiiriirken takilarak diisme olaylar1 esnasinda elde
edilen 3-eksen ivmedlger sinyalleri (ay,a,,a;)
gosterilmistir.

3-eksen ivmeodlger tarafindan retilen
sinyaller viicut hareketi bilesenleriyle beraber
yergekimi ivmesinin sebep oldugu bilesenlere de
sahip oldugu icin, yergekimi ivmesinin sebep
oldugu bilesenlerin sadece diisiik frekansa sahip
oldugu varsayilarak, 0,3 Hz. yiiksek geciren FIR
filtre ile yercekimi ivmesi bilesenleri siiziilm{istiir.
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Gunluk aktivite, uzanma

M A A
y -
50 L
@ a-
§
- \‘J‘m.m B T A
Yirirken takilarak diisme
2 t .y
1 At A AAAMAMAN, ay
‘JOM L Vst s . g ———— a.
E 4 -
2
-2
-3

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
saniye (s)

Sekil 2. Giinliik aktivite ve diisme ile elde edilen 3-
eksen ivmeolger sinyalleri.

Giinliik aktivite ve diismeleri temsil eden
Oznitelikler i¢in, diisme tespitinde siklikla tercih
edilen, sinyalin zaman bdlgesi ve enerji dagilim
Ozelliklerinden  faydalanilmigtir [5], [7].
Ivmedlgerin iirettigi her bir sinyalden Tablo 1’de
goriilen 6znitelikler elde edilmistir. Béylece diisme
tespiti icin 33 adet dznitelik hesaplanmustir.

Tablo 1. Diisme tespitinde kullanilan 6znitelikler
Qy, Ay, a, 'nin ortalama degerleri (mean)
Qy, Ay, @, nin ortanca degerleri (median)

Qy, A, a,’nin en biiyik degerleri (max)

Qy, Ay, @, 'nin standart sapmalari (std)
Ay, Ay, @, nin araligi (range)
Qy, A, a, 'nin ortalama sapmalari (mad)

Ay, Ay, @, nin basiklik degerleri (kurtosis)

Ay, A, a, 'nin carpiklik degerleri (skewness)

Qy, 4y, 4, 'nin spektral entropy degerleri
Qy, 4y, @, nin enerjileri (tde)
Ay, Ay, @, 'nin genlik alani degerleri (sma)

3.3. Gauss karisim modeli ve anomali tespiti

Karigim modeli, alt kiimelerden olusan genel bir
toplulugu ifade eden istatistiksel bir modeldir. Bu
alt kiimelerdeki gozlemlerin olasilik dagilimi
normal dagilim oldugunda model Gauss karigim
modeli adin1 alir [27]. K adet alt kiimeye sahip tek
boyutlu GMM denklem 1°de verilmistir.

K
P = ) BN xliy 0)
= _Ge-up? K @

N(x i, 0;) = e zaiz ) Z@:l
( |:ul I.) O'im . 12
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Burada N, x gozleminin alt kiimelere ait olasilik
degeri, @;, u;, o; sirastyla i. alt kiimenin agirligi,
ortalamasi ve varyansidir. 3a’da 3 alt kiimeye ait
tek  boyutlu karisim  modelinin - dagilim
goriilmektedir. K adet alt kiimeye sahip ¢cok boyutlu
GMM ise denklem 2 ile ifade edilir.

K
p() = ) 0N (el 50
i=1

1 T
N xl oY) = e z(x D (x ﬂl)
(xlpi, X0 T )
K
Z @i =1
i=1

Burada pu; ortalama vektorinii, Y; kovaryans
matrisini ve @; kiime agirligini ifade etmektedir.
Topluluktaki gozlemlerin beklenen degerini en
yiiksek yapan alt kiime parametrelerinin (ortalama,
kovaryans ve agirlik degerleri) hesaplanmasinda
beklenti maksimizasyonu (Expectation-
maximization) algoritmasi tercih edilmektedir.
Boylece denetimsiz olarak GMM olusturulmus,
deger vektorleri K adet kiimeye paylastirilmis olur.
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Sekil 3. Tek boyutlu GMM nin dagilimi. Mavi ile alt
kiimelerin agirliklandirilnug (9 = @, = @3 = 1/3)
dagilimi, kirmiz ile karisim modelinin dagilimi
gosterilmistir. b) Iki adet alt kiimeye sahip 2 boyutlu
GMM.
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Bir anomali, nadir rastlanan, aligilmig
olandan farkli verilerdir. Elde edilen GMM’ye
gore, test edilen verinin olasilig1 ¢ok diisiik, bu veri
ile karsilagilma ihtimali zayif oldugunda bu veri
anomali olarak kabul edilir. 3b’de 2 adet alt kiimeye
sahip 2 boyutlu GMM ve anomali olarak kabul
edilebilecek bir veri goriinmektedir.

Yesil: Normal, Sari: Anomali

®  kime merkezi o

2. bilesen

8 6 4 2 0 2 4 6
1. bilesen
Sekil 4. iki bilesenli GMM ile anomali tespiti
yaklagimi.

Bu calismada GMM ile diisme tespiti
gergeklestirebilmek i¢in, K adet alt kiimeye sahip,
elde edilen Ozniteliklerin adedi olan 33 boyutlu
model {iretilmistir. Burada alt kiime sayis1 K,
Bulgular boliimiinde bahsedilecek olan giinliik
aktivite tipi sayisidir. Model, test asamasinda
karsilastigi olaylarin, her bir alt kiimeye dahil olma
olasiligini1 hesaplar. Alt kiimelere dahil olabilmesi
icin gereken esik degere ulasamayan olaylar
anomali, dolayisiyla diigme kabul edilmistir. Bu
esik deger, modelin olusturulmasi esnasinda egitim
verilerinin %1’ anomali oldugu farz edilerek
belirlenmistir. ~ Diisme  tespit  yaklagimini
gorsellestirmek i¢in Sekil *te, yalniz iki bilesen ile
elde edilen modelin anomali simirlart ve kiime
merkezleri sunulmustur. Test edilen bir veri, sar1
bolgeye diistiigiinde veri anomali olarak kabul
edilmektedir.

3.4. Degerlendirme Kriteri

Diigme tespiti sistemlerinin performans: dogruluk,
duyarlilik ve ozgiillik ve dogruluk kriterleri ile
degerlendirilebilir

Duyartitk = —>> (3)
WAt = P+ YN
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Ozgillitk = —— (@)
2T = DN+ YP
Duyarlilik  Ozgilliik

+
2 2

(5)

Dogruluk =

Burada; DP diismenin tespit edilebilmesini, YN
diismenin tespit edilememesini, DN giinliik
aktivitenin tespit edilebilmesini, YP ise giinliik
aktivitenin tespit edilememesini ifade eder. Bu
durumda duyarlilik kriteri, diigmelerin ne kadar
dogru tespit edilebildigini vurgularken 6zgiilliik ise
sistemin giinliik aktivite tespitindeki basarisi ile;
farkli bir ifade ile diigme tespit sisteminin hatali
diisme alarmlarindan ka¢inmasi ile iliskilidir.

Diisme tespiti sistemlerinde giinliik aktivite
ve disme verilerinin sayisinda dengesizlik
olabilecegi, karsilasilan giinliik aktivite verileri
daha ¢ok olacag icin sistem dogrulugu, duyarlilik
ve  Ozgillik  degerlerinden  faydalanilarak
hesaplanabilir.

4. Bulgular

Onerilen yontemin performansi, tiim tiplerdeki
giinliik aktivite ve sadece gegici tip giinliik aktivite
verilerinin kullanildigi deneyler ile incelenmistir.
Deneylerde birini disarda birak ¢apraz dogrulama
(Leave-one-subject-out cross validation) yaklagimi
kullanilmigtir. Bir denek hari¢ tim deneklerdeki
giinliik aktivite verileri ile model egitilmis, disarida
birakilan denegin giinliik aktivite ve diisme verileri
ile model test edilmistir.

Tablo 2. GMM ile tim giinliik aktivite tipleri
kullanilan deneylerde elde edilen diigme tespiti sonucu.
Tablodaki — simgesi denekte ivmedlger ile belden
alinan giinliik aktivite veya diisme verisi olmadigini

gosterir.
Duyarlilik (%) Ozgiillik (%) Dogruluk (%)
Denek 1 95,5 100,0 97,7
Denek 2 95,2 82,9 89,0
Denek 3 91,9 100,0 96,0
Denek 4 93,8 — 93,8
Denek 5 84,6 94,1 89,4
Denek 7 80,3 94,0 87,2
Denek 8 88,2 87,5 87,8
Denek 9 91,4 93,5 92,5
Denek 10 90,1 — 90,1
Denek 11 89,9 94,7 92,3
Denek 12 87,2 93,5 90,4
Denek 13 84,2 87,3 85,8
Denek 14 88,9 - 88,9
Denek 15 — 100 100
Ortalama 89 93.6 91.3
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Tim tiplerdeki gilinlik aktivite verilerinin

kullanildig1 deneylerde, 32 alt kiimeye sahip GMM
egitilmistir. Elde edilen test sonuglar1 Tablo 2’de
sunulmustur. 14 denek ile yapilan deneylerde (6.
verisi

denege ait belden ivmedlcer
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bulunmamaktadir) ortalama %89 duyarlilik, %93,6
ozgillik ve %91,3 dogruluk degerlerine
ulasilmistir. Sekil *de ise hangi giinliik aktivitelerin

ne  siklikla  diisme  olarak  Dbelirlendigi
goriilmektedir.
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Sekil 5. Hatali tespit edilen giinliik aktiviteler. Burada kirmiz1 noktalar hatali tespit edilen giinliik aktivitelerin sayisin
gostermektedir.

Sadece gecici ti gilinlik aktivite
verilerinin kullanildig1 deneylerde ise GMM 10
adet alt kiimeye sahiptir. Elde edilen sonuclar
Tablo 3’de goriilmektedir. 14 denek ile yapilan
deneylerde ortalama %91,7 duyarlilik, %85,4
ozgiillik ve 9%88,6 dogruluk degerlerine
ulagilmistir. Yalnizca diismeyi andiran giinliik
aktivitelerin kullanilmas1 ozgillik
sonuglarinin diismesine sebep olmustur. Baska
bir deyisle giinliik aktivitelerin diisme olarak
tespiti, hatali diigme alarmlarmin sayisi
artmistir.
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Tablo 3. GMM ile gegici glinliik aktivite tipleri
kullanilan deneylerde elde edilen diisme tespiti sonucu.
Tablodaki — simgesi denekte ivmedlger ile belden
alinan giinliik aktivite veya diisme verisi olmadigini

gosterir.
Duyarliik (%) Ozgiillik (%) Dogruluk (%)
Denek 1 97,4 96,4 96,9
Denek 2 94,3 63,4 78,9
Denek 3 92,0 91,9 92,0
Denek 4 93,9 - 93,9
Denek 5 95,0 64,7 79,9
Denek 7 78,3 92,5 85,4
Denek 8 92,9 81,3 87,1
Denek 9 94,4 90,3 92,4
Denek 10 98,0 - 98,0
Denek 11 92,9 84,2 88,5
Denek 12 88,3 96,8 92,6
Denek 13 90,1 73,0 81,6
Denek 14 91,7 — 91,7
Denek 15 — 95,3 95,3
Ortalama 91,7 85,4 88,6
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5. Tartisma

Deneysel sonuglarda goriildiigii gibi GMM ile
diismeler %91 civarinda dogru olarak tespit
edilmigtir. Tablo 4’de elde edilen sonug ile
literatiirdeki FallAIID veri setinde denetimli
ogrenme ile elde edilen sonuglar goriilmektedir.
Onerilen metot ile denetimli dgrenme temelli
diisme tespit sonucglarina benzer tespit dogrulugu
elde edilmistir. Yalmiz giinliik aktivite verileri
kullanilarak egitilen model ile elde edilen
sonuclarin, diisme ve giinliik aktivite verileri ile
egitilen modele yakin sonuglar vermesi, diisme
tespiti igin yalmz giinliik aktivite verilerinin yeterli
oldugu yaklagimimi desteklemektedir [7]. Diisme
tespit sistemlerinin gelistirilmesinde yalniz giinliik
aktivite verilerinin kullanimi, yapay veya gercek
diisme verilerine ihtiyag birakmamakta, veri
toplama adimin1 kolaylastirmaktadir.  Giinliik
aktivite verilerinin yeterliligi; “her ne kadar giinliik
aktiviteler sonucu ortaya g¢ikacak veriler, bireyler
arasinda c¢ok degisiklik gosterecek olsa bile,
bireylerdeki siklikla gergeklestirilen aktivitelerin
ayni/benzer olmasi sebebiyle, giinliik aktivitelerden
elde edilen veriler diismelere kiyasla daha diizenli
bir yap1 sergiler” yaklasimu ile agiklanabilir.

Tablo 4. FallAIID veri setinde 6nerilen yontem ile
denetimli 6grenme yontemlerinin kargilagtirilmasi.

Metot Dogruluk
Onerilen GMM %91,3
Majd Saleh [13] SVM %85,9
Majd Saleh [13] Derin Evrisimsel NN %93,1
Majd Saleh [13] KNN %89,7

Bu calismada, onerilen metot, her tipten giinliik
aktiviteler ile degerlendirilmesinin  yanisira
yalnizca gegici tip giinliikk aktiviteler ile de
degerlendirilmistir.  Bireylerin  gergeklestirdigi
bir¢cok giinliik aktivite periyodik yapidadir veya
periyodik  kisimlar  igermektedir.  Yiiriime,
merdiven ¢ikma, el sallama vb. gibi hareketler
periyodik hareketlerdir. Ancak bireyin diismesi ise
anlik ortaya g¢ikan bir olaydir. Dolayisiyla
periyodik giinlik hareketler kolaylikla diisme
olayindan ayirt edilebilirken gegici giinliik
aktiviteler ise diisme ile karigabilmektedir. Sekil ve
Tablo 3’de bu durum agik¢a goriilmektedir. Bu ve
benzeri tipteki olaylarm dogru tespiti icin farkh
Ozniteliklerin gelistirilmesi ¢6zliim olabilir.

Bir kisim giinliik aktivite ve diisme
tiplerinin kolaylikla tespit edilirken -ki bu kisim

giin  boyu siklikla icra edilen periyodik
hareketlerdir- bir kisminin ise siklikla hatali tespit
edilmesi, diisme tespit sistemlerinin
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performansinin tiim giinliik aktivite ve diismeler
kullanilarak hesaplanan duyarlilik, ozgiillik ve
ortalama kriterlerine ek degerlendirme kriterlerine
ihtiya¢ duydugunu gostermektedir. Giinliik aktivite
diisme tiplerinin tizerinde anlagsmaya varilmig bir
taksonomisi yoktur, ancak bazi giinliik aktivitelerin
diismeye yakin olarak etiketlenmesi ve bazi
diismelerin  glinliikk aktiviteye yakin olarak
etiketlenmesi ve bu siniflarin performansinin ayri
ayr1 hesaplanmasi genel sistem performansini daha
fazla yansitacaktir.

Diisme tespiti ¢aligmalar1 yaklagik yirmi
yildir devam etmesine ve son yillarda hiz
kazanmasina ragmen halen arastirmalara ihtiyag
duyan bir ¢aligma alani olarak kabul edilmektedir.
Es zamanl1 olarak ¢esitli sensorlerin kullanilmasi,
esikleme ile tespit yOntemlerinin yerini makine
O0grenmesi yaklasimlarina birakmasina ragmen
tatmin edici bir veri seti olmamasi diisme tespit
probleminin aktifliginin devam etme sebeplerinden
biridir [10]. Tespit sistemlerinin hedef kitlesi yasl
bireyler olmasina ragmen veri setleri ancak geng
bireylerden, diisme senaryolar1 ile elde edilen
verilerden olugsmaktadir. Yash bireylerden gergek
diisme verilerinin elde edilmesi ¢ok zor olmasi,

diisme tespiti ic¢in yalnizca giinliikk aktivite
verilerine  ihtiyag duyan anomali tespiti
yontemlerini  desteklemektedir. Ayrica yash

bireylerin giinliik aktiviteleri yavas, diismenin ise
kinematigi tamamen farkli, ani ve hizli bir eylem
olmasi, diismenin yaslilarda anomali yaklagimi ile
tespitini kolaylastiracagi 6ngoriilebilir.

6. Sonuc¢

Bu ¢aligmada denetimsiz anomali yaklasimi ile
diisme tespiti icin GMM temelli bir yontem
Onerilmis ve yontem en kapsamli veri seti FallAlID
tizerinde test edilmis ve sonuglar literatiirdeki
denetimli 6grenme yontemleri ile kiyaslanmistir.
Sonug¢ olarak, anomali yaklagimi, diisme tespiti
problemi i¢in umut verici bir ¢6ziim sunmaktadir.
Farkli anomali tespit yontemlerinin ayn1 ve genis
bir veri setinde incelenerek probleme uygun
yontem belirlenebilir. Ayrica diigme ve giinliik
aktivite arasindaki farklari daha iyi betimleyen
Ozniteliklerin tanimlanmasi anomali yaklagiminin
basarisini artiracaktir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢aligmada arastirma ve yayin etigine
uyulmustur.


https://devhunteryz.wordpress.com/2018/04/08/evrisimsel-sinir-aglariconvolutional-neural-network/comment-page-1/
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Tablo 5. FallAlID veri setindeki giinliik aktivite ve diigme tipleri. Belden alinan verilerin karsilik geldigi giinliik aktiviteler
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b isareti ile gosterilmistir. Gegici tip gilinliik aktiviteler italik yazilmustir.
Giinliik aktivite tipleri

Yavas yiiriiyiis

PHizli yiiriiyiis

Yavas kosu

°Hizl1 kosu

®Yavas¢a merdivenden ¢ikma
°Hizlica merdivenden ¢ikma
Yavasca merdivenden inme
PHizlica merdivenden inme
Alkiglama

El sallama

El stkisma

"Sandalyeye oturma
bSandalyeden kalkma

°Kalkmaya baslayp basarisiz
olma

®Yataga uzanma
PYataktan kalkma
Uzanirken pozisyon
degistirme
®Yiiriirken tokezleme
®Hafifce ziplama
*Kuvvetlice ziplama
Egilme

PHareket halindeki otobiiste
oturma

Tek sefer alkislama

El kaldirma

El idirme

Elini kaldirip hemen indirme
Masaya el ile vurma
®Yiiriirken durma
PYiiriimeye baslama
°’Kosmaya baslama
®Kosarken durma
Alkislamaya baslama
Alkislarken durma

El sallamaya baslama

El sallarken durma
®Merdivenden ¢ikmaya baglama

®Merdivenden gikarken durma
®Merdivenden inmeye baglama
®Merdivenden inerken durma
®Asansoriin inmeye baglamasi
®Inen asansoriin durmasi
®Asansoriin ¢tkmaya baslamasi
®C1kan asansoriin durmast

®Hareket halindeki otobiiste
ayakta durma

Diisme oncesi
eylem
Yiiriyiis
Yiiriyiis
Yiiriyiis
Yiiriiyiis
Yiiriiyiis
Yiiriiyiis
Yiiriyiis
Yiiriyiis
Yiiriyiis
Yiiriiyiis
Yiiriiyiis
Yiiriiyiis
Yiiriyiis
Yiirtyiis

Oturma/yatma
girisimi
Oturma/yatma
girigimi
Oturma/yatma
girisimi
Oturma/yatma
girigimi
Oturma/yatma
girisimi
Oturma/yatma
girisimi

Kosu

Kosu

Kosu
Kosu
Kosu
Kosu
Yatis

Yatis

Sandalyede oturug
Sandalyede oturus
Sandalyede oturus
Ayakta bekleyis
Ayakta bekleyis
Ayakta bekleyis
Ayakta bekleyis
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Diisme tipleri

Diisme
sebebi
Takilma
Takilma
Kayma
Kayma
Kayma
Kayma
Kayma
Kayma
Kayma
Kayma
Baygilik
Baygilik
Bayginlik
Bayginlik

Denge kayb1
Denge kayb1
Denge kayb1
Denge kayb1
Denge kayb1
Denge kayb1

Takilma
Takilma

Kayma
Kayma
Kayma
Kayma
Yatarken
donme
Yatarken
donme
Baygilik
Bayginlik
Bayginlik
Bayginlik
Baygilik
Baygilik
Baygilik

Diisme
yonii
ileri
ileri
ileri
fleri
fleri
fleri
Geri
Geri
Geri
Geri
Geri
Geri
Yana
ileri

ileri
ileri
Geri
Geri
Yana
Yana

ileri
ileri

ileri
ileri
ileri
ileri
Yana

Yana

ileri
Geri
Yana
fleri
Geri
Yana
Dik

/4

Donerek
diisme
Hayir
Hayir
Hayir
Hay1r
Evet
Evet
Hayir
Hayir
Evet
Evet
Hay1r
Hay1r
Hayir
Hay1r

Hay1r
Hayir
Hay1r
Hayir
Hay1r
Hayir

Hay1r
Hay1r

Hayir
Hayir
Evet
Evet
Hayir

Hayir

Hay1r
Hayir
Hayir
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