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Ozet

Bireyler iizerinden istenildigi anda insan aktivitelerini siniflandirma ve tanima sistemleri ile
bilgi elde edilebilmektedir. Bu sistemler hastaliklarin tespiti, fizik tedavi asamalarinin
iyilestirilmesi, akilli ev projelerinin gelistirilmesi gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir. Bu
calismada akilli telefonlardaki ivme Olger ve jiroskop duyargalarindan elde edilmis halkin
kullanimina acik bir veri kiimesinden alinan veriler kullanilmistir. Literatiirdeki ¢calismalarin
¢ogu yapay sinir ag1 modeliyle zaman serilerinin islenmesine dayanan daha ytiksek seviyeli
6znitelikleri ve bunlarin aralarindaki iliskileri ¢6ziimleyememektedir. Uzun-Kisa Siireli Bellek
(UKSB) modeli tekrarlayan sinir ag1 olarak hem zaman serileri i¢in iligki elde edebilmesi hem
de katmanlar halinde kullanilabilen esnek yapisi nedeniyle olduk¢a uygun bir derin 6grenme
Makale Bilgisi yaklasimidir. Bu altyapiy iceren derin 6grenme tabanli yaklasim ¢alismamizdaki deneylerde

cesitli insan aktivitelerinin siniflandirilmasinda kullanilmistir. Deneylerde farkl girdi

5?‘1“(1;15019 parametreleri, katman ve ag birimleri ilgili ag modellerine verilerek siniflandirma basarimi
Ka/bul-/ dogruluk oran 6l¢iilmiistiir. Sonugta yaklasik %86 ila %93 arasinda siniflandirma basarimi

13/12/2019 elde edilerek alti farkli smifin yliksek dogrulukta simiflandirildig gosterilmistir. Calismada
buna dair tartisma ve elde edilen bilimsel bulgulara da yer verilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Insan Aktiviteleri, Derin Ogrenme, Uzun-Kisa Siireli Bellek

Deep Learning-based Approach using Recurrent Neural Network for
Classification of the Human Activities

Abstract

Information can be obtained through classification and recognition systems of human
activities at any time. These systems are used in different areas such as disease detection,
improvement of physical therapy stages, development of smart home projects, and etc. In this
study, data taken from a public data set obtained from accelerometer and gyroscope sensors
in smart phones were used. Most of the studies in the literature cannot analyze higher level
attributes and their relationships based on time series processing with artificial neural
network model. The Long-Short Term Memory (LSTM) model is a very suitable deep learning
approach due to its ability to obtain relationships for time series as a recurrent neural network
and to be flexible in its layers. The deep learning-based approach that includes this
infrastructure has been used in the classification of various human activities in our
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experiments. In the experiments, different input parameters, layer and network units were
given to related network models and classification performance accuracy rate was measured.
As aresult, a classification performance of approximately 86% to 93% was obtained, showing
that six different classes were classified with high accuracy. Discussion and scientific findings

are also included in the study.

Keywords: Human Activities, Deep Learning, Long-ShortTerm Memory

1 Giris

Siirekli gelismekte olan giiniimiiz teknolojilerinde,
insanlarin  bilgisayarlar ile olan baghhiginin
cogalmas1  sebebiyle Insan  Aktivitelerinin
siniflandirilmasi 6nemli arastirma konulari arasina
girmistir [1, 2]. Yapilan c¢ahsmalarda Insan
Aktivitelerinin Taninmasi ile insan davranislari
konusunda bilgi edinmek amaclanmistir [3].
Aktivite tanimada veriler genellikle dis ortam
duyarga cihazlarindan ya da giyilebilir duyargalar
(wearable sensors) tarafindan elde edilirler. Ortam
duyargalari ile elde edilen veriler viicut hareketleri
ile ilgili bilgi vermesine ragmen arastirmacilarin
ayrintili inceleme yapmasina olanak
saglayamamislardir ~ [4]. Ivme  duyargalan
kullanimlarinin kolay olusu, 6l¢iim sonuglarinda
sayisal deger alinabiliyor olmasi, maliyetlerinin
uygun oldugu ve giinliik hayatta kullanilabilirligi bu
cihazlari ortam duyargalarina gére daha 6n planda
tutulmasim saglamistir [5, 6]. ivme duyargalarn
kullanilarak insanlarin glin icerisinde
gerceklestirdikleri ~ hareketlerin  tespit  ve
siniflandirilmasi konusunda bircok basarili calisma
gerceklestirilmistir [7, 8]. Toplanan bilgilerin
sonrasinda makine 6grenmesi algoritmalar1 ile
islenerek olaylarin tanimlanmasi yapilmaktadir.
[nsan aktivitelerinin siniflandirilmasi; hastalik
teshisi, rehabilitasyon tedavi streci, akilli ev
sistemlerinin projelendirilmesi, ortam kosullarinin
iyilestirilmesi ve otomatiklestirilmesi gibi bir¢ok
alanda kullanilmaktadir [9, 10].

Literatiir incelendiginde insan aktivitelerin
siniflandirilmas1  konusunda  farkli  makine
O0grenmesi yontemleri ve duyargalar kullanildigi
goriilmektedir. insan viicuduna yerlestirilen g
eksenli ivmedlger ile uzanma, ayakta durma, kosma
ve yiriime aktivitelerinin  smiflandirilmasi
konusunda yiiksek dogruluk orani ile basarim
saglandig1 goriilmektedir [11]. Farkl bir ¢alismada
ise ayakta durma, yiirtime, kosma, merdiven inme,
merdiven ¢ikma, temizlik yapma, dis fircalama ve
oturma olarak adlandirilan sekiz eylemin degisik
yontemler ile smiflandirmalarindaki dogruluk
performanslari degerlendirilmistir [12].

Calismamizda ele aldigimiz konuya benzer olarak
akilli  telefonlarin  ivmedlcer, jiroskop ve
manyetometre duyargalarindan toplanan veriler ile
insan hareketlerinin siniflandirilmasi De la Vega vd.
calismasinda basariyla gercgeklestirilmistir [13].
Akilli telefonlarin dahili ivmedlcer, jiroskop ve GPS
duyargasi verilerini alarak; yiirtime, kosma, bisiklet
sirme, araba veya otobilis ile seyahat etme
eylemlerini alt1 farkli makine 6grenmesi yontemi ile
test edilmesi sonrasinda en yiiksek dogruluk orani
Rassal Orman (Random Forest) yontemi ile
kazanilmistir [14].

Bu calismada, ii¢ eksenli ivmedlcer ve jiroskop
icerisinde bulunan bir akilli telefon verileri ile derin
08renme mimarisi modeli olan Uzun-Kisa Siireli
Bellek (Long-Short Term Memory (UKSB-LSTM))
araciligiyla insan aktivitelerinin siniflandirilmasi
yaklagimi gelistirilmistir. Ivmedlger verisi olarak
halka ag¢ik kullanilan bir veri kiimesi kullanilmistir.
Makalenin geri kalani su sekilde diizenlenmistir.
Bolim 2 ‘de insan aktivite algilama icin gerekli
giyilebilir duyargalar hakkinda bilgi verilmektedir.
Bolim 3 ‘de insan aktivitelerinin
siniflandirilmasindaki altyapi ve kullanilan yapay
sinir aglarinin detaylar1 agiklanmistir. Boliim 4 ‘de
gelistirilen uygulama ile yapilan deneylerden elde
edilen sonuglara yer verilirken, Boliim 5 ‘de ise
bulgulara dayanan tartisma sunulmaktadir.

2 Insan Aktivitesi Algilama

2.1 Insan Aktivitesi

[nsan aktivitesi siiflandirma sistemleri,
insanlardan elde edilen veriler ile icerisinde
bulunulan gevrenin tanimlanmasiyla
gerceklestiriliyor olan hareketin belirtilmesini
hedefler [15]. Bu sayede kisi hakkinda
istenildiginde bilgi elde edilebilir. Insan hareketleri
genel olarak; kisa olaylar, temel aktiviteler ve
karmasik aktiviteler olmak iizere ii¢c ana gruba
ayrilmaktadir. Kisa aktiviteler olarak isimlendirilen
hareketlere ornek verilecek olursa; oturma
pozisyonundan diger bir pozisyona gecis olarak
adlandirilabilirken, yliriiyiis yapmak ise temel bir
aktivitedir [16]. Son olarak farkli nesne ve bireyler
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ile birliktelik icerisinde gerceklestirilen hareketler
ise karmasik hareketlerdir [17]. Enstriiman ¢almak
ve cesitli spor hareketleri karmasik aktivite
grubuna ornektir [18]. Bu calismada temel
aktiviteler = grubu igerisindeki  hareketlerin
siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Bu aktivite
grubu icerisinden 6 temel hareket belirtilmistir.
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Bunlar; ayakta durma, uzanma ve oturma
aktivitelerini icerisinde barindiran tli¢ adet statik
aktivite ile yiirime, merdiven inme ve ¢ikma
aktivitelerini barindiran iic adet de dinamik

aktiviteyi icermektedir [16]. Gergeklestirilen
yapinin temel aciklamasi Sekil 1’de
gosterilmektedir.
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Sekil 1. Insan aktivitesi siniflandirma altyapisi [19]

2.2 Giyilebilir Duyargalar

Akilli  telefonlar icerisinde insan aktivitesi
siniflandirilmasi i¢in ¢ogunlukla tercih edilen
ivmeodlger ve jiroskop yer almaktadir. Bu sekilde
kullanimi kolay ve yasam standartlarina uygundur
[20]. Telefon icerisinde 3-eksenli ivmedlger ile 3-
eksenli jiroskopun bulundugu agisal Olgiim
duyargast yer almaktadir. Aktivitenin dogrusal
ivme degerini ivmeolcer, eksen etrafinda
donmesinden ortaya ¢ikan agisal hizi ise jiroskop
Olgmektedir.

2.2.1 Ivmeélger

Ivmeélger 3-eksen boyunca kullanilan cihazin
maruz kaldig1 ivmenin 6l¢iilmesini saglar. 3-eksenli
ivmeolcerin etki ettikleri yonler Sekil 2’de
gosterilmektedir [21]. ivmelenme bilgileri zaman
degerleri ile birlikte olusmaktadir. Bu deger m/s2
tirtinde bir veridir. Bu duyargalarin sunduklar
veriler yercekimi kuvveti ve dogrusal ivmedir [22].

-
x

Sekil 2. ivmedlcer algilayicisi

2.2.2 Jiroskop

Aktivite smiflandirilmasinda  yon tayini ve
degisikliklerinin belirlenmesinde kullanilan
giyilebilir duyargalardan jiroskop Sekil 3’te
goriildiigi lizere x, y, z eksenlerinde elde edilen
acisal hiz degerlerini belirtmektedir. Belirtilen
fiziksel eksenler etrafinda donme hareketi rad/s
(radyan/saniye) tiiriinden gosterilmektedir [23].
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Sekil 3. Jiroskop algilayicisi

3 Insan Aktivitelerini Siniflandirma

Literatiirde gerceklenen sistemlerin incelenmesi
sonrasinda insan aktivitelerinin siniflandirilmasi
icin ortam duyargalarn ve giyilebilir cihazlardan
elde edilen duyarga bilgilerinin makine 6grenmesi

teknikleri kullanilarak ¢ikarsama yaptigl
gozlemlenmektedir. Bu bélimde c¢alismada
kullanilan  derin  6grenme  yodntemlerinden

bahsedilmistir. Bu yontemlerden Tekrarlayan Sinir
Aglan (Recurrent Neural Network (TSA-RNN)) ve
Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory,
(UKSB-LSTM))  hiicreleri  zaman  serilerini
kullanirlar. Zaman serileri ham verilerin zaman
birimlerinin araliklarinda elde edilen o6l¢limlere
gore olusturulan dizilerdir [23]. Ulkemizin 20 yillik
dogal gaz tiiketim degerleri zaman serisine 6rnek
verilebilir. Degiskenler bir zaman aralif1 lUzerinde
Olctilen degerlerini ve bunlarin farkli degiskenler ile
karsilastirilmasiyla zaman serisi analizi (time series
analysis) yapimaktadir. Zaman degiskenlerinde
bagimllik iliskisi vardir [24]. Bagimli degiskenler
bir diger degiskenin degersel artis veya azalislarina
gore degisim gosteren degiskenlerdir. Bagimsiz
degiskenler diger degiskenlerdeki degisimlerden
etkilenmezler, c¢ogunlukla girdi degiskenleri
bagimsiz degisken tipindedir. Cikt1 degiskenleri
girdi degiskenlerine bagh oldugu icin (6rnegin x
girdisine karsilik y elde edilir) bagimh degisken
tipindedir [25].

3.1 Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural
Network (TSA-RNN))

Yapay sinir aglarinin bir tird olan TSA, ¢kt
verilerinin sinir aginin ardisik, zaman serisi
girdilerinin hesaplanmasi sonucuna baghdir. TSA
ileri beslemeli aglardan farkli bir sekilde, girdi

verilerini isleme alirken kendi hafizalarindan
yararlanmaktadirlar. TSA, el yazisi, konusma ve
aktivite  siniflandirmalar1  benzeri  uygulama
alanlarinda zaman serisi verilerinin islenmesini
gerceklestirmektedir [26]. Sekil 4 ‘de TSA agilimi
gorintilenmektedir.

VT h(0) o !
] .
o NEOIVSNGR h(3)
w w /\F( w ’ w’
u u u u

Sekil 4. TSA acilimi [27]

TSA egitiminde; alisilagelmis sinir aglarinda oldugu
gibi geri yayilim (Backpropagation) yapilmasi
gerekmektedir. Bu durumda da TSA ‘nin getirdigi
biiylik bir sorun ortaya ¢ikmaktadir. Gradyan tim
agirliklart ayarlamamaizi saglayan degerdir. Sinir ag1
verileri tim katmanlarda kullanildigindan her bir
ciktidaki Gradyan yalnizca o anki katmana degil de
bir 6nceki katmana da baghdir. Birden fazla zaman
araliginda geri yayilim islemi siirekli yenilenir ise
sonu¢ kiiciilmekte ve de kaybolan Gradyan
problemi ortaya c¢ikmaktadir. Ayni durumda
Gradyanlar birden biiyiik ise sonuc¢ biyiir ve
patlayan Gradyan problemi ortaya ¢ikar. Bu duruma
¢6zUm olarak UKSB mimariler gelistirilmistir.

3.2 Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term
Memory (UKSB-LSTM))

ilk olarak 1997'de Juergen Schmidhuber tarafindan
Onerilen UKSB hiicreleri, kaybolan gradyan ve uzun
vadeli bagimlilik problemlerine ¢6éziim iretmek
amac ile gelistirilen TSA nin bir tlridir. Zaman
serilerinde TSA ‘a gore daha tutarli ve daha iyi
performans saglayan o6zel i¢c kapilara (unutma
kapisi (forget gate)) sahiptirler. Evrisimli Sinir
Aglar (Convolutional Neural Network (ESA-CNN)),
Kisitl Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann
Machines (KBM-RBM)) ve otomatik kodlayic1 (Auto
Encoder) gibi diger aglarin yapis1 ile
karsilastirildiginda, UKSB 'nin yapisi; 6zellikle dogal
dil isleme, konusma tanima ve hava durumu
tahminleriyle ilgili olaylar gibi zaman serileri iceren
problemleri ¢6zmede olduk¢a basariidir. Ciinkii ag
tasarimi gradyanlarin zaman boyunca kolayca
akmasini saglar [28]. UKSB hiicreleri girdi verilerini
uzun siireler hafizada tutma islemi sergilemektedir.
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UKSB hiicrelerinin genel olarak TSA ‘lan ile
mimarileri aynidir; fakat gizli durumu hesaplamak
icin farkli bir fonksiyon kullanmaktadirlar. UKSB
hiicrelerinin hafizalar1 6nceki durum verileri ile o
anki mevcut giris verilerini sonraki durum i¢in girdi
olarak kullanmaktadir. Bu hiicreler, hafizalarinda
hangi verileri tutacaklarina (ya da hangi verileri
sileceklerine) karar verirler. Bu islemler sonrasinda
onceki durum verileri, o anki hafizada bulunan
verileri ve girdi verilerini birlestirirler. UKSB

hiicrelerinin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmede
oldukca etkili bir yontem olduklar1 deneylerle
gozlemlenmektedir. Sekil 5°de UKSB hiicrelerinin
ayrintili blok semasi goriilmektedir. Sekilde verilen
W terimleri agirliklari, R terimleri tekrarlayici
agirliklarini géstermektedir. Ayrica xt girdi vektori
t zamanina gore verilen bir zaman serisidir. Diger
terimler olarak z girdi blogunu, i girdi kapisini, f
unutma Kkapisini, o ¢ikt1 kKapisini, ¢ terimi hiicreyi ve
y terimi ¢ikt1 blogunu géstermektedir.

\
GOSTERGE ACTKLAMALARI
O
T wp  Airhksiz baglant
cikt1blogu Py — A?'rll]dlb @mh
UKSB Blok Semasi cikiskapisi ~ R,y 1
y /\ i t.' .......... Gedkmfﬁ‘ngmu
Oe—s %) T
\v \
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W " SR . O (arpmaiglemi
J el
@’L‘@—I—@‘\iuusmmﬂesi o) Tiimn girigleri toplama
/ ™ ré > s Ryy*?
unutma kapisi ~— Y k..'
W x! -
4 *D Kap1 aktivasyon fonksiyonu
b ™ (Her zaman sigrmoid)
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sl ¥ (Genelde tanh)
e
W.x! Ry (1kag aktivasyon fonksiyonu
(Genelde tanth)
Sekil 5. UKSB hiicrelerinin blok semasi [29]
4 Uygulama (Ayakta durma)”, “Laying (Uzanma)” olarak veri

4.1 Veri Kiimesi

Makalemizde gerceklestirilen ¢alismada kullanilan
duyarga verileri, kullanima ac¢ik veri kiimesi olan
UCI veri kiimesi deposundan alinmistir [30, 36].
Verilerin elde edilme deneylerinde goniilli 30
kisinin bellerine ivme oOlgcer ve jiroskop verileri
bulunan akilli telefon takilarak siniflandirilmasi
yapilacak 6 aktivitenin yapilmasi
gerceklestirilmistir. Bunlar Ingilizce terimleriyle
sirayla; “Walking (Yirtime)”, “Walking_Upstairs
(Merdiven ¢ikma)”, “Walking_Downstairs
(Merdiven inme)”, “Sitting (Oturma)”, “Standing

kiimesinde etiketlenmislerdir. Ivmeélcer ve
Jiroskop duyargalar1 kullanilarak ii¢ eksenli
dogrusal govde ile yercekimi ivmeleri (tAcc — XYZ)
ve U¢ eksenli acisal hiz (tGyro - XYZ) sinyalleri elde
edilmistir. Bu duyarga sinyalleri guriiltii filtreleri
uygulanarak on isleme tabi tutulur ve daha sonra
her biri 50 Hz. frekansinda 2.56 saniyelik sabit
genislikli pencerelerde o6rneklenmektedir. Her
pencerede 128 okuma gergeklestirilmektedir. Elde

edilen normalize edilmis 9 sinyal verisine
(“body_acc_x_”, “body_acc_y”,” body_acc_z "’
bOdY—ger_X_"," bOdy_gyro_y_""’ bOdy_gyro_Z_","

nn

total_acc_x_",” total_acc_y_",” total_acc_z_") 17 farkh
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Oznitelik fonksiyonu (‘mean()’, ‘mad()’, ‘max()’,
‘sma()’ vb...) uygulanarak 561 Oznitelikten olusan
bir 0Oznitelik vektorii olusturulmustur. Bu
vektordeki verilerin normalize edilmesi
gerekmistir. Vektor degerleri [-1, 1] aralif1 igin
normalize edilmistir. Deneylerdeki 30 kisiden elde
edilen toplam 10299 verinin %70 ‘i olan 7352 adet
veri egitim i¢in, 2947 veri ise %30 ‘luk kalan kisim
olarak test icin kullanilmistir [36].

4.2 Deneysel Sonuglar

Makaledeki calismada gelistirilen uygulama, derin
O6grenme alt yapisini olusturmak icin Python [31]
programlama dili versiyon 3.7 kullanilarak
gelistirilmistir. Bu islemler i¢in bir Python dilini
destekleyen veri bilimi platformu olan Anaconda
[32] kullanmilmistir. Anaconda derin 6grenme
mimarileri icin gerekli bircok kiitiiphaneyi

icerisinde barindirdigindan ayrica kiitliphanelerin
ve Python programlama diline dair ek
yiklemelerine gerek kalmamistir. Kodlarin
yazilmasi PyCharm [33] gelistirme ortaminda (IDE)
gerceklestirilmistir. Gelistirilen model icin derin
6grenme kiitliphanesi olan Tensorflow 1.14 [34] ile
uygulama programlama arayiizii (API) Keras 2.2.4
[35] kullanilmistir. Yapilan deneylerde su tipte
parametreler; egitim yineleme sayisi, girdi
verilerinin parcalar halinde isleme alinacag boyut
(Mini-Batch), cikt1 birim sayisi, girdi birim sayisi,
adim zaman (timestep) basina verilen giris
parametresi ve aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Asagidaki Tablo 1 ‘de yapilan
deneyler sirasinda ilgili parametrelerin ilgili derin
o6grenme modeli ile kullanildiginda elde edilen test
kayip ve dogruluk degerleri yer almaktadir.

Tablo 1. Farkli parametreler ile elde edilen sonuglar

Egitim Girdi Test
Girdi [ Cikti o8 Verisinin o o
Deney| 5. . . Yineleme Test Kayb1 [ Dogrulugu
Birim | Birim Katman Yapisi Parcalanma
No Sayisi (Loss) (Accuracy)
Sayisi| Sayisi (Epochs) Boyutu (%)
p (batch_size) 0
1 9 32 UKSB (32) + Tam Bagl (6) 320 16 0,434032 | 91,957923
2 9 32 UKSB (32) + Tam Bagh (6) 30 16 0,37397 87,546658
3 9 100 UKSB (100) + Tam Baglh (6) 40 40 0,279103 89,37903
4 9 128 |UKSB (128) + Tam Bagh (6) 175 32 0,388113 | 92,908042
5 9 128 UKSB (128) + Tam Bagl (6) 50 36 0,473168 | 86,359009

Tablo 1'de gorildigi gibi koyu rakamlar ile
gosterilen dordiincii  deneydeki parametreler
kullanildiginda UKSB modelinde %92,91 egitim
dogruluguna ulasildigi yapilan deneyler ile
gorilmiistir. Belirtilen parametreler i¢in deneyler
HP ProBook 450 G4 model bilgisayar (i7 Intel
2.7GHz islemci ve 8 GB Bellekli) ile
gerceklestirilerek Sekil 6 ve Sekil 7 ‘de belirtilen
model kaybi ve model dogrulugu basarim sonug
grafikleri elde edilmistir. Dogruluk degerlerinin
yaklasik yirmi besinci yinelemeden sonra stabil
olarak %88 ila %93 arasinda degisim gosterdigi
gorilmektedir. Tablo 2 ‘de ise siniflandirilma
calismasi yapilan 6 insan aktivitesinin karmasiklik

matrisi yer almaktadir. Belirtilen matriste satir
degerleri test edilen modelin gercek sinif aktivite
sayilarin belirtmektedir. Siitun verileri ise tahmin
edilen smif aktivite sayilarim1 belirtmektedir.
Uzanma (537) ve ayakta durma (500) aktiviteleri
icin  olduk¢a iyi siflandirma  yapildigi
goriilmektedir. Literatiirdeki c¢alismalarin ¢ogu
yapay sinir ag1 modeli zaman serilerinin
islenmesine dayanan daha yiiksek seviyeli
Oznitelikleri ve bunlarin aralarindaki iliskileri
¢oziimleyememektedir. UKSB hem bu agidan hem
de katman sayisi ve gerekli digim adetleri
acisindan olduk¢a uygun bir alternatiftir.
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Model dogrulugu Model Kaybi
b [ Egitim — Egitim
Test 14 Test
f 12
0.8 1 |
| 1.0
% 0.7 |‘ 2 08
S 0.6 | N 0.6 1
0.5 0.4
|
0.4 4 02
T T T T T T T T 0'0 _ T T T T T T T
0 25 50 75 100 125 150 175 4] 25 50 75 100 125 150
Yineleme Yineleme
Sekil 6. Model dogruluk grafigi Sekil 7. Model kay1p grafigi
Tablo 2. Karmasiklik matrisi
e MERDIVEN |MERDIVEN AYAKTA
M YORUME |~ crxma inmg  [OTURMA| pyryma | UZANMA
YORUME 489 3 4 0 0 0
MERDIVEN CIKMA 4 462 4 1 v 0
E MERDIVEN INME & 23 391 0 0 0
] —
E OTURMA 0 1 0 350 125 6
AYAKTA DURMA 1 0 0 31 500 0
UZANMA 0 0 0 0 0 537
- J
Tahmin edilen soruf
Tablo 3. Literatiirdeki benzer calismalarin basarim karsilastirmasi
Calisma| Calismada Kullanilan | Calismada Kullanilan Test Dogrulugu
No Mimari Veri Kiimesi Galisma Vil (Accuracy) (%) Referans
1 ESA + Veri 6nisleme UCI 2018 97.63 [37]
ESA UCI 2015 95.18 [38]
Cift Yonli UKSB UCI 2018 93.60 [39]
4 UKSB ucl 2019 92.91 Bizim
calismamiz
5 Rassal Orman UCI 2015 77.81 [40]
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Tablo3 ‘de en yiiksek deger ESA modeli igin
goziilkmekle beraber, bu modelin yani sira veri
Onisleme yapilmasi nedeniyle modelin saf halinin
kullanimi yerine basarimi artirici miidahalelerde
bulunuldugu  goriilmektedir.  Calismamizdaki
sonuca en yakin sonug Cift Yonli UKSB ile elde
edilen basarim sonucudur. Bunun baslica nedeni
bizim ¢alismamizdaki modelin saf haliyle UKSB
icermis olmasi, Zhao vd. [39] ¢alismasinin ise veri
lizerinden cift yonli (ileriye ve geriye dogru) gecis
yaparak daha yiiksek seviyeden anlamsalliga
ulasmis olmasidir. Bu c¢ift yonlii gecis hesapsal
karmasikhigi artirmakta ve daha fazla yer
karmasikligina da neden olmaktadir. Bu agidan
calismamiz UKSB tipi modeller i¢in en etkin
¢O6zlimlerden biri olarak 6n plana ¢cikmaktadir.

5 Sonug

Bu ¢alismada akilli telefonlarin icerisinde yer alan
ivmeodlcer veve jiroskop verilerinin toplanmasi ile
olusturulmus veri kiimesi ile olusturulan UKSB
hiicrelerinin 6 insan aktivitesinin siniflandirilmasi
icin egitim ve testleri gercgeklestirilmistir. Bu
testlerde  UKSB  hiicrelerine  farkhh  girdi
parametreleri verilerek en yiiksek deger olarak
%92,91 basarim orani elde edilmistir.

UKSB diger yapay sinir aglar (6rnegin ¢ok katmanh
algilayici (multilayer perceptron)) ile
kiyaslandiginda veri kimesinden o6znitelikleri
otomatik olarak isleyebilmesi ve zamansal iliskiyi
otomatik olarak ¢6ziimleyebiliyor olusu nedeniyle
6n plana ¢ikmaktadir. Calismamizda bu
nedenlerden dolay1 UKSB tercih edilmistir.
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