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In this study, a novel data set is presented to be used in classifying the activities that individuals perform
during the day. Various deep architectural models presented in the study were tested on various classification
experiments with publicly available datasets well-known in the literature and our proposed novel dataset.
This dataset was created with the sensor data collected with the smartphone located onto the belly region of
ten volunteer individuals consisting of five males and five females aged between 25 and 55 years. Data of
each activity at two different positions were taken with 20 Hz sampling frequency for each activity position.
In this scope, 15 seconds raw data including 4 dynamic and 3 static activities were acquired. Some kind of
network configurations can be chosen during the experiments with the help of our novel and unique software
tool by allowing different network parameters and layer selection for the deep learning architectures
including recurrent neural network (RNN) models and convolutional neural network (CNN) model.

Novel dataset
Deep Learning Architectural Model

train&test
Performance Benchmarking
with Sofiware Tool

Figure A. Schematic for our novel dataset and its performance benchmarking with the use of software tool

Classified activity
Input data of activities

Purpose: This study aims to proof the necessity and usefulness of proposed novel dataset of human daily
activities, and also, it presents the performance benchmarking results for activity classification obtained with
the use of proposed novel software tool.

Theory and Methods:

The proposed software tool uses convolutional neural network (CNN) model and recurrent neural network
(RNN) models such as long-short term memory (LSTM) and gated recurrent unit (GRU), and also,
bidirectional versions of these RNNs. Our novel dataset and other two dataset from literature were tested by
using these abovementioned deep learning architectural models to proof the classification performance
benchmarking capabilities of our software tool.

Results:

In this study, the classification performance achieved by deep learning architectural models varies with
parameter configuration of these models in given experiments. In these experiments, the best accuracy rates
are obtained between 97% and 99% for various activities of individuals taken from two different datasets and
our novel proposed dataset as well. These kind of activities given in abovementioned datasets are walking,
walking upstairs, walking downstairs, sitting, standing, laying, jogging and jumping.

Conclusion:

Our novel dataset consists of smartphone sensor data has been formed via compiling the raw and filtered
signals for the classification task of human daily activities. Furthermore, it has been presented to the literature
together with its alternative subsets. Proposed software tool presents the flexible experiment environment
which allows experiments conducted with deep learning architectures to be easily performed with different
network parameters and number of layers as well.
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ONECIKANLAR

e  Aull telefon duyarga verilerinden olusan yeni bir veri kiimesi olusturulmustur
e  Bagarim degerlendirme ve karsilastirma derin 6grenme mimari modellerinin kullanimi yoluyla yapilmistir
e Nesnel bir bagarim kiyaslamasi i¢in yeni ve benzersiz bir yazilimsal ara¢ olusturulmustur
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Insan aktivitelerini smiflandirma calismalar, bireylerin i¢inde bulunduklari ortam ile etkilesimini degerlendirerek
giinlik yasami kolaylastiracak yeni sistemler gelistirilmesine katki saglayabilir. Bu c¢alismada, bireylerin giin
icerisinde gerceklestirdikleri aktivitelerin siniflandirilmasinda  kullanilmak iizere yeni bir veri kiimesi
sunulmaktadir. Oncelikle, galigma kapsaminda gesitli derin mimari modelleri halkin kullanimina agik literatiirde
iyi bilinen hazir veri kiimeleri ile test edilmistir. Sonrasinda, 25 - 55 yas araligindaki bes erkek ve bes kadindan
olusan on goniillii bireyin bel bolgesine yerlestirilen akilli telefonla toplanan duyarga verileriyle olusturulmus yeni
veri kiimemiz kullanilarak cesitli siniflandirma deneyleri gergeklestirilmistir. Her bir aktivitenin iki farkli
pozisyonda verisi alinmis, boylece 4 dinamik ve 3 statik aktivite iceren 15 saniyelik veriler elde edilmistir. Her bir
aktivite pozisyonu i¢in 20 Hz drnekleme frekansiyla 1 saniyede sinyal penceresi basina 20 okuma yapilmaktadir.
Caligmadaki yazilimsal arag¢ sayesinde tekrarlayan sinir ag modelleri ve evrisimli sinir ag1 modelini igeren derin
o6grenme mimarilerinin farkli ag parametreleri ve katman se¢imine imkan saglanarak gesitli deneyler basariyla
gergeklestirilmistir. Yeni veri kiimesi ham verilerin yan1 sira, Butterworth filtresi kullanimiyla olusturulan bazi
alternatif altkiimeleri de icermektedir. Deneyler sonucunda, bireylerin ¢esitli aktiviteleri i¢in %97 ila %99 dogruluk
oraninda siniflandirma basarimu gesitli veri kiimeleriyle elde edilmistir. Yeni veri kiimesinin insan aktivitelerinin
siniflandirilmasi ve tahmin edilmesine dair calismalarda kullanima uygunlugu kanitlanmustir.

A novel dataset of human daily activities: Its benchmarking results for classification
performance via using deep learning techniques

HIGHLIGHTS

e A novel dataset consists of smartphone sensor data has been formed
e  Performance evaluation and comparison was done through the use of deep learning architectural models
e For an objective performance benchmarking, a novel and unique software tool has been created

Article Info

ABSTRACT

Research Article
Received: 23.07.2020
Accepted: 15.10.2020

DOI:
10.17341/gazimmfd.772849

Keywords:

Human activities,
recurrent neural network,
convolutional neural
network,

dataset,

performance evaluation

Studies to classify human activities can contribute to the development of new systems that will facilitate daily life
by evaluating the interaction of individuals with their environment. In this study, a novel data set is presented to be
used in classifying the activities that individuals perform during the day. First of all, various deep architectural
models presented in the study were tested with publicly available datasets well-known in the literature. Afterwards,
various classification experiments were carried out by using our novel dataset, which was created with the sensor
data collected with the smartphone located onto the belly region of ten volunteer individuals consisting of five
males and five females aged between 25 and 55 years. Data of each activity at two different positions were taken,
and also, 15 seconds raw data including 4 dynamic and 3 static activities were acquired. With 20 Hz sampling
frequency for each activity position, 20 readings are made per signal window in 1 second. Thanks to the software
tool developed for the study, various human activities were succesfully classified in experiments by allowing
different network parameters and layer selection for the deep learning architectures including recurrent neural
network models and convolutional neural network model. The novel dataset contains raw data, as well as, it
involves some alternative subsets created with the use of Butterworth filter. As a result of experiments, the
classification performance at accuracy rate of 97% to 99% for various activities of individuals was obtained on
various datasets. The suitability of using the novel data set in studies on classification and prediction of human
activities has been proven.

*Sorumlu Yazar/Yazarlar / *Corresponding Author/Authors: *ibrahimalimetin@gmail.com, bahadirkarasulu@comu.edu.tr /Tel: +90 541 474 2693

760


https://orcid.org/0000-0002-4404-7244
https://orcid.org/0000-0001-8524-874X

Metin ve Karasulu / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:2 (2021) 759-777

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Bireylerin uzuvlarindan alinan hareket verileri sayesinde
insan aktivitelerinin siniflandirma caligsmalari
gerceklestirilmektedir.  Gelisen teknoloji ile jiroskop,
ivmedlger duyargalari ve Global Pozisyon Sistemi (GPS)
gibi akilli telefonlar icerisinde hazir olarak gelen bir¢ok
duyarganin mevcut olmasi ve bu cihazlara uygun fiyatla
kolaylikla erisilebiliyor olmasi insanlarin farkli uzuvlarina
bdyle duyargalarn yerlestirerek tespit edilen aktivitelerin
siniflandirma caligmalarinin gerceklestirilmesini
kolaylastirmustir [1]. Insan aktivitelerinin simflandirilmass;
saglik alani, tibbi {riinlerin gelistirilmesi, gilivenlik
sistemleri, ulagim hizmetlerinin iyilestirilmesi ve akilli ev
sistemlerinin otomatiklestirilmesi gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir. Kullanim alanlariyla alakali literatiirdeki
caligmalar incelendiginde; yasli insanlarm bakimlarinin
kolaylagtirilmast i¢in ev ortamimda yardimci sistemler
iizerine c¢alismalar yapilmis ve bu ¢aligmalar kapsaminda
giyilebilir duyarga aglart gelistirilmistir [2]. Makine
O6grenmesi yontemleri kullanilarak gelistirilen bir sistemde
insanlarimn aktiviteleri ile ev aletleri iligkilendirilerek elektrik
tilketiminde tasarruf edilmesi gergeklestirilmistir [3].
Insanlarin toplu tasima araglar1 iizerinde yanlis segim
yapmasini engellemek amagl gergeklestirilen bir ¢alismada
ise ulagim alaninda insan aktivitelerinin siiflandirilmasinin
katkist goriilmektedir [4]. Bagka bir caligmada ise ayakta
durma, yiirime, uzanma ve Kkosma aktivitelerin
siniflandirilmas: ii¢ eksenli ivmedlger duyargasiyla elde
edilen degerlerle yapilmistir. Bdylece %99 oraninda
basarima yapilan testlerle ulagilmistir [5]. Literatiirdeki diger
bir caligmadaysa oturma, merdiven inme, yliriime, merdiven
¢ikma, tempolu yiiriime ve ayakta durma aktiviteleri 29
goniilliiden toplanan duyarga verileri ile yapilan
smiflandirma sonucunda %91,7 test basarim dogruluguna
ulagilmistir [6]. Bir diger ¢alismada, insanlarin kronolojik
sirada diizenlenerek birlestirilmis eklem koordinatlar
dizininin matris olarak belirtilmesi gerceklestirilmistir. Bu
matrislerin goriintii biciminde Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)
modeli tizerinde ele alinmasiyla aktivite siniflandirmast
gerceklestirilmistir [7]. Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB)
hiicreleri ile insan aktivitelerinin siniflandirilmasinda %92,1
test basarim dogrulugunda bir sonuca, halkin kullanimina
acik bir veri kiimesi iizerinde yapilan bir c¢aligmada
ulagilmustir [8].

Literatiirde gerceklestirilmis caligmalarda, insan
aktivitelerinin siniflandirilmasinda farkli veri kiimeleri ve
teknikler de ele alinmustir. Gergeklestirilen caligmalarin
biiyiik ¢ogunlugunda klasik Yapay Sinir Aglari (YSA)
modelleri kullanmilmustir. YSA, farklilik gosteren aktivite
Ozniteliklerini ve Oznitelikler arasinda var olan iligkiyi
zaman serileri iizerinden isleyememektedir. Bu bakimdan,
gerceklestirilen caligmada insan aktivitelerinin
smiflandirilmasinda giivenilir ve hizli 6grenme i¢in derin ag
mimarileri ile modeller olusturulmustur. Olusturulan farkl
derin 6grenme modelleri ger¢ek zamanli insan aktivitelerinin
siniflandirilmasinda  kullanilabilecek ~ bir  altyapiy1

saglamakta, boylece ¢aligmamizda bu modeller nesnel olarak
karsilagtirilabilmektedir. Yapilan ¢aligmada, insan giinliik
aktivitelerinin smiflandirma gorevi i¢in ham ve filtrelenmis
sinyaller derlenerek duyarga verilerinden olusan yeni bir veri
kiimesi olusturulmus ve alternatif alt kiimeleri ile birlikte
literatiire  sunulmustur. Basarim  degerlendirme  ve
karsilastirma, literatiirdeki iki farkli veri kiimesi ve 6nerilen
yeni veri kiimesi i¢in insanlarm giinliik aktivitelerinin
smiflandirilmasinda derin 6grenme ag mimari modellerinin
kullanimi yoluyla yapilmistir. Adil ve nesnel bir basarim
kiyaslamast i¢in, derin 6grenme mimarileri ile yapilan
deneylerin farkli ag parametreleri ve katman sayilar1 ile
yapilabilmesini saglayan esnek bir deney ortamina olanak
sunan yazilimsal ara¢ olusturulmustur.

Bu c¢aligmanin ana Kkatkilar1 yeni veri kiimesinin
kullanilirligini ve 6nemini ortaya koyacak sekildedir. Buna
gore; insan gilinliik aktivitelerinin simiflandirma gorevi i¢in
ham ve filtrelenmis sinyaller derlenerek duyarga
verilerinden olusan yeni bir veri kiimesi olusturulmus ve
alternatif alt kiimeleri ile birlikte literatiire sunulmustur.
Gergeklestirilen ¢aligmada basarim degerlendirme ve
karsilastirma, literatiirdeki iki farkli veri kiimesi ve Onerilen
yeni veri kiimesi i¢in bireylerin giinliik aktivitelerinin
smiflandirilmasinda derin 6grenme mimari modellerinin
kullanimi yoluyla yapilmistir. Bu ¢aligmanin literatiire
sundugu en 6nemli katkilardan bir digeri ise, adil ve nesnel
bir basarim kiyaslamasi i¢in, derin 6grenme mimarileri ile
yapilan deneylerin farkli ag parametreleri ve katman sayilari
ile yapilabilmesini saglayan esnek bir deney ortaminin
sunuluyor olusudur. Buna temel olusturan ve alaninda ilk kez
bu kapsamda sunulmus Ozgiin bir yazilimsal arag
olusturulmug olmasi bu katkiy1 gii¢lendirmektedir.

Calismanin geri kalan bdliimleri su sekilde diizenlenmistir.
Ikinci boliimdeki materyal ve metot kismu ile insan aktivite
tespiti, veri kiimesi, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) ve
ESA ‘nin mimari yapisi detaylandirilmistir. Ugiincii boliimde
insan aktivitelerinin smiflandirilmasinda kullanilan derin
ogrenme modelleri ve dnerilen yazilimsal ara¢ sunulmustur.
Dordiincii boliimde yapilan deneysel g¢aligmalara ve son
boliimde ise elde edilen sonuglar {izerine yapilan tartismaya
yer verilmistir.

2. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

Bu boliimde insan aktivite tespitinden, ¢aligmada kullanilan
duyarga ¢esitlerinden, halkin kullanimina agik veri kiimeleri
ile caligma kapsaminda olusturulan insan giinliik aktiviteleri
veri kiimesi (IGAV) icin veri edinimi (data acquisition)
igleminin nasil gerceklestirildiginden ve son olarak da ESA
ve TSA modellerinin altyapisindan detayli olarak
bahsedilmektedir.

2.1. Insan aktivitelerinin tespiti (Human activities detection)

Geligen teknolojiye dayanan ¢ag, insanlarin bilgisayarlar ile
uyum igerisinde yasamasini 6nemli 6l¢iide etkilemistir. Bu
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sebeple insan aktivitelerinin siniflandirilma galismalari
popiiler arastirma konular1 arasinda yerini almistir [9].
Insanlarin uyum igerisinde olduklar1 gevre kosullarinda
gerceklestirdikleri aktivitelerin tespit edilmesinde belirlenen
hareket etiket olarak kabul edilerek veri toplama ve veri
edinimi islemleri gerceklestirilmektedir. Elde edilen veriler
daha sonra farkli sekillerde islenerek aktivite siniflandirma
basarim oranmin artirilmasi  amaglanmaktadir. Insan
aktivitelerini siniflandirma ¢alismalari, hastaliklarin tedavi
stireci, hareket analizleri, akilli algilayic1 sistemlerinin
gelistirilmesi ve otomatiklestirilmesi gibi alanlarin baslica
gelisim konusudur [10]. Insanlarm giinliik yasantilarinda
gerceklestirdikleri aktiviteler; basit (basic) ve karmagik
(complex) olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. Basit
aktivitelere; oturma, merdiven ¢ikma, merdiven inme,
uzanma, ylirime gibi aktiviteler 6rnek verilebilir. Birden
fazla aktivitenin birlikte gergeklestirilmesiyle olusan
karmagik aktivitelere; dis fircalamak, araba kullanmak, evi
temizlemek ve bisiklet kullanmak gibi aktiviteler olarak
literatiirdeki ¢aligmalarda da yer verilmektedir [11].

2.1.1. Akilly telefon duyargalar: ve veri edinimi

(Smartphone sensors and data acquisition)

Insan aktivitelerinin simiflandirilmasina dair ilk alismalarda
daha ¢ok goriintii lizerinden elde edilen veriler ile islemler
yapilirken, giiniimiizde bu islemler daha ¢ok akilli telefon ve
giyilebilir  duyargalardan elde edilen veriler ile
gerceklestirilmektedir [12]. Akilli telefonlar igerisinde
bulunan duyargalar kolay kullanimi, kolay ulasilabilirligi ve
diisiik maliyetleri sebebi ile gliniimiiz ¢aligmalarinda tercih
edilmektedir. Literatiirde yer alan caligmalarda daha ¢ok
akilli telefonlar igerisinde yer alan ivmedlger ve jiroskop
duyargalarindan elde edilen veriler ile siniflandirma
caligmalart yapilmaktadir [13]. Ivmedlger duyargasi,
dogrusal ivme ve yergekimi kuvveti verilerinin elde
edilmesini saglamaktadir. Birimi metre/(saniye)’ olarak
verilir. Veri edinimi, cihazin etki altinda kaldigi ivme
degerinin ii¢ eksen boyunca Olgiilmesiyle gerceklestirilir.
Jiroskop duyargasi, yon tayini ig¢in {i¢ eksen boyunca
gerceklestirilen donme hareketinin agisal hizint 6lgmekte
kullanilir [14, 15]. Birimi radyan/saniye’dir.

Insan aktivitelerinin  siniflandirilmas:t  calismalarinda,
islemlerin hangi platform iizerinde hangi yontem ile
gerceklestirilecegi belirlenerek ham verilerin elde edilmesi
asamasina gecilmektedir. Literatiirdeki ¢alismalarda bu veri
edinimi i¢in kullanilan akilli telefon ve giyilebilir
duyargalarda en Onemli se¢im Ornekleme frekansinin
belirlenmesidir [16]. Insanlar iizerinden elde edilen ham
duyarga verilerine, veri temizleme ve Onislemler
uygulandiktan  sonra  gergeklestirilen  siniflandirma
caligmalarinda daha yiiksek dogrulukta sonuglar elde
edildigi goriilmektedir [17]. Duyarga verilerinin 6niglemlere
tabii tutularak diizenli hale getirilmesinde literatiirdeki
caligmalarda farkli bir¢ok yontem kullanilmigtir. Bunlarin
bazilarina baktigimizda; minimum, maksimum, medyan, z-
skor hesaplamasi, Butterworth algak geciren filtresi ve
geniglik normalizasyonu kullanilmigtir [18]. Yukarida
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belirtilen; veri edinimi, 6nislem ve veri temizleme agamalari
sonrasinda egitim islemine geg¢ilmektedir. Literatiirde
gerceklestirilen calismalarda egitim islemi ic¢in farkh
algoritmalar ile hazir platformlar kullanilmaktadir. Egitimin
gerceklestirilecegi model ya da modeller hazir platform
lizerinde denenecekse bu platformun segilmesi sonrasinda
katman sayisi, baslangi¢c parametreleri ve egitim yineleme
sayisinin  belirlenmesi  gerceklestirilmektedir  [19].
Literatiirde gerceklestirilen bir ¢alismada giin igerisindeki
bireylerin yaptig1 15 farkli aktivitenin siniflandirilmasinda
bu bireylerin gogiis bolgesine yerlestirilen {i¢ eksenli
ivmedlgerden elde edilmis veriler kullanilmigtir. Bu
smiflandirma islemi ile deneylerde %97,9 test basarim
dogrulugu YSA kullanilmasiyla elde edilmistir [20]. Bu
bakis agistyla aktivite siniflandirma islemi igin iyi bir veri
kiimesine, uygun 6n islemlere ve uygun bir simiflandirict
modele ihtiya¢ vardir. Literatiirde gerceklestirilen
caligmalarda smiflandirma islemini gergeklestirmek igin
egitimler tamamlandiktan sonra ilgili aktivitelerin
siiflandirma bagarimlarinin sonuglari elde edilmektedir. Bu
kapsamda en sik kullanilan olgiitler; basarim dogrulugu
(accuracy), duyarlik (precision), anma (recall), F1 skoru
oOlciitleridir. Bunlarm yani sira literatiirde AUC (Area Under
Curve) olarak da bilinen Egrinin Altinda Kalan Alan
(EAKA) degeri, ROC (Receiver Operating Characteristics)
olarak literatiirde ifade edilen Alic1 Isletim Karakteristik
(AIK) egrisi mevcuttur. Ayrica gercek simf etiketleri ile
tahmin edilen smf etiketlerinin = karsilastirilmasinda
karmasiklik matrisi (confusion matrix) kullanilmaktadir.
Bagarim oOlgiitleri hesaplanirken literatiirde g¢ogunlukla
kullanilan 6l¢iim terimleri; dogru pozitif (DP), yanlis pozitif
(YP), dogru negatif (DN) ve yanlig negatif (YN)’dir [21].
Dogruluk degeri ile modelin basarimi dogru orantilidir. Bu
deger ne kadar biiyiirse modelin bagarimi da o kadar
artmaktadir. Bu 6lgiitiin formiilii Es. 1°de verilmistir [21].

|[DP|+|DN|
|DP|+|DN|+|YP|+|YN|

Dogruluk = (1)

Duyarlik Olgiitli, pozitif olarak tahmin edilen degerin
gergekteki pozitif miktarmi belirtmektedir. Bu  6lgiitiin
formiilii Es. 2°de verilmistir [21]. Anma O0l¢iitl, pozitif
siifinda olmast gereken degerlerin ne kadarinin pozitif

olarak smiflandirildigini ifade etmektedir. Bu 6lgiitiin
formiilii Es. 3°te verilmistir [21].

Duyarlik = — 221 2
uyarlik = (2)
Anma = —2P1 3
a1+ YN 3)

Anma ve duyarlik degerlerinin harmonik ortalamast F1
skorunu olusturmaktadir. Es. 4’de bu oOl¢iitin formiili
verilmistir [21]. Es. 4'te verilen F1 skoru degeri literatiirdeki
caligmalarda hem ondalik say1 olarak hem de yiizdelik oran
olarak ifade edilebilmektedir. Bu ag¢idan, Es. 4'den elde
edilecek F1 skoru degeri 100 ile garpilarak yiizdelik orana
doniistiiriilebilmektedir. Calismamizda da yiizdelik oran
olarak F1 skoru degerleri verilmektedir.
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DuyarlikxAnma
F1skoru=2 * ————— 4)
Duyarlik+Anma

Simiflandirma problemlerinde smiflandiricinin basarimini
analiz ederken EAKA degeri en giivenilir sonuca ulasilmasi
icin 6nemli bir dlciit olarak bilinmektedir. AIK egrisinin
alinda kalan alan EAKA degerinin  Ol¢limiinde
kullanilmaktadir. Farkli siniflara dair olasilik egrisi olarak
AIK egrisi olusturulur [21].

|DP|

Dogru Pozitif Oran1 = \DPIFIYN] 5
YP
Yanlig Pozitif Orani = _IrPl_ (6)
|YP|+|DN|

Bir AIK egrisinde x ekseninde yanlis pozitif oran: (false
positive rate) ve y ekseninde ise dogru pozitif orani (true
positive rate) bulunmaktadir. Hesaplamalara ait formiiller
Es. 5 ve Es. 6°da gosterilmektedir [21].

2.1.2. Halkin kullanumina acik veri kiimeleri
(Publicly available datasets)

Insan aktivitelerinin siniflandirilmast icin akill telefonlar ile
cesitli duyarga cihazlar1 kullanilarak elde edilmis ¢ogu veri
kiimeleri basit ve karmagik aktivite verilerini igermektedir.
Bu veri kiimeleri; farkli 6rnekleme frekanslari, cesitli yas
araliginda ve farkli goniilli kisi sayist ile bireylerin farklt
viicut bolgelerinden elde edilen veriler ile olusturulmustur.
Bu bolimde, literatiirdeki ¢aligmalarda yaygin olarak
kullanilan insan aktivite tanima (human activity recognition)
UCI ve kablosuz sensor veri madenciligi (wireless sensor
data mining) WISDM hazir veri kiimelerinin detaylarina yer
verilmistir. Halkin kullanimina agik UCI veri kiimesi, akilli
telefonun ivmedlger ve jiroskop duyargalari ile 30 goniillii
bireyin bel bolgesinden elde edilen 6 farkli aktiviteye ait
verilerinden olugsmaktadir [22]. Bu aktiviteler veri
kiimesinde; merdiven ¢ikma (walking upstairs), oturma
(sitting), merdiven inme (walking downstairs), yliriime
(walking), ayakta durma (standing) ve uzanma (laying)
olarak verilmektedir. Onislem sonrasinda veri edinimi,
duyarga sinyallerinden 50 Hz frekansla (2,56 saniyede bir
ornekleme) gerceklestirmistir. Bu sayede, pencere basina
saniyede 128 okuma saglanmigtir. UCI insan aktivite tanima
veri kiimesinde toplam 10299 adet veri bulunmaktadir. Bu
verilerin %70'lik kismt olan 7352 adeti egitim asamasinda,
geriye kalan %30'luk kisimdaki 2947 adet veri ise test
asamasinda kullanilacak sekilde belirlenmistir [23]. WISDM
veri kiimesi halkin kullanimina ag¢ik diger bir veri kiimesi
olup, Fordham Universitesi (Amerika Birlesik Devletleri)
tarafindan tiretilmistir. Bu veri kiimesinde 6 aktiviteye ait ii¢
milyona yakin ham duyarga verileri bulunmaktadir. Bu veri
kiimesi igerisinde yer alan aktivitelere bakildiginda; tempolu
ylirime (jogging), ylriime, merdiven ¢ikma, oturma,
merdiven inme, ayakta durma aktiviteleri oldugu

goriilmektedir [6]. Yalnizca ii¢ eksenli ivmedlger duyarga
verilerini igeriyor olmasi farkli olarak ii¢ eksenli jiroskop
verilerini de barindiran UCI veri kiimesi ile aralarindaki farki
gostermektedir. Onislem sonrasmnda veri edinimi duyarga
sinyallerinden 20 Hz frekansli (50 milisaniyede bir
ornekleme) olarak gerceklestirmistir. Bdylece, pencere
bagina saniyede 20 okuma saglanmistir [24].

2.2. Yeni veri kiimesi olusturma (Construction of novel dataset)

Bu caligmada, Python [25] programlama dili versiyon 3.7
kullanilarak derin 6grenme igin yazilimin alt yapisi
olusturulmustur. Derin 6grenme kiitiiphanesi  olarak
Tensorflow 1.14 [26] versiyonu tercih edilmistir. Ayrica,
uygulama programlama arayiizii olarak Keras 2.2.4 [27]
versiyonu  kullanilmigtir.  Grafik  kullanict  arayiizii
kiitliphanesi olarak Tkinter 8.6.8 [28] versiyonu tercih
edilmistir. Bu calismada 15 saniyelik bir veri edinimi
isleminde; Apple firmasi tarafindan gelistirilen IOS ve OS X
platformu i¢in Swift programlama dilinde [29] yazilmis agik
kaynak kodlu yazillm [30] kullamlarak duyarga
sinyallerinden 20 Hz frekansla (1 saniyede bir 6rnekleme)
olusturulan kayitlar almmistir. Goniillii  kisilerin  bel
bolgelerine yerlestirilen akilli telefon sayesinde veri
kiimesine ham veri olugturmak adina ii¢ eksenli jiroskop ve
ii¢ eksenli ivme6lger duyargalarindan alinan verilerin gergek
zamanli olarak kaydedilmesi saglanmistir. Deneye katilan
goniilliilerden duyarga verilerinin toplanmasinda ise Apple
firmasinin iPhone 6 Plus akilli telefon kullanilmistir.
Calismamizda olusturulan insan giinlik aktiviteleri veri
kiimesi (IGAV) i¢in elde edilen dznitelik tiplerini (IvmeX,
IvmeY, fvmeZ, JiroskopX, JiroskopY, JiroskopZ) iceren
veri format1 Sekil 1°de goriilmektedir.

IGAV veri kiimesi deneylerde kullanilmis olan haliyle cesitli
alt veri kiimelerini icermektedir. Buna goére; ham haldeki
IGAV veri kiimesi 7 farkli tipteki insan aktivitesine ait
duyarga verilerini icermektedir. Veri kiimesi igerisindeki
aktiviteler; oturma, yilirime, merdiven inme, ziplama,
merdiven ¢ikma, ayakta durma ve uzanma olarak
etiketlenmistir. IGAV kiimesinde veri edinimi, her bir
aktivitenin belirlenen iki farkli pozisyonda verisi toplanmast
kosuluyla akilli telefonunun jiroskop ve ivmedlcer
duyargalariyla; 4 dinamik aktivitenin (merdiven inme,
ziplama, ylirlime, merdiven ¢ikma) ve 3 statik aktivitenin
(uzanma, oturma, ayakta durma) her biri i¢in bagimsiz olarak
15 saniyelik siirede gergeklestirilmistir [31]. Bu aktiviteler,
farkli ortam kosullarinda (i¢ veya dis mekéan) 10 goniillii
bireyden ger¢ek zamanli toplanmustir. Her bir aktivite
pozisyonu i¢in 20 Hz 6rnekleme frekansi ile 1 saniyede bir
ornekleme yoluyla veriler toplanarak akilli telefonda
depolanmis ve diger pozisyona ge¢ilmistir. Saniyede pencere
bagina 20 okuma gergeklestirilmigtir. Tablo 1'de 10 goniillii
birey icin kaydedilen IGAV ham verileri kullamlarak elde
edilen Ozniteliklerin her bir aktiviteye dair ortalama ve
standart hata degerleri goriilmektedir. Deneydeki degerler

| Géniillii No I Aktivite | Zaman adim I IvmeX I fvmeY I IvmeZ I JiroskopX | JiroskopY | JiroskopZ

Sekil 1. IGAV veri formati (IGAV data format)
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sabit aralikta (15 saniye) her bir bireyden alinan her bir
aktiviteye 300 okuma degeri diisecek sekilde gruplandirilmig
olarak veri kiimesine alinmaktadir. Ayni aktiviteye dair
farkli bireylerde yapilan kayitlarda deger kiimesi araliginda
homojen bir dagilimin olugmasina dikkat edilmistir. Tiim
veri kiimesi incelendiginde aktivite siniflarinin her birinin
veri kiimesi icerisinde esit agirlikli bir bicimde (%14,28) yer
aldig1 goriilmektedir.

Goniillii 10 bireyin her birinden her bir aktivite basina 300
ham deger veri kiimesine almnarak, 10 bireyden 3000 ham
veri elde edilmistir. Calismamizda 7 aktivite olmasi
nedeniyle toplamda 21000 ham deger veri kiimesine dahil
edilmistir. Duyargalari okumada sinyal kaydina girilirken
kayit tusuna basma esnasindaki veya deneye katilmamasi
gereken diger ¢evresel giiriiltiiler sinyalden temizlenerek
sadece aktivitelerin tam olarak kapsadigi alan sinyal
penceresi olarak isleme alinmigtir. Tablo 2'de ham veya
Onislemden ge¢mis halleriyle literatiirdeki ¢okg¢a kullanilan
veri kiimeleri ile calismamizdaki IGAV veri kiimesi
nitelikleri bakimindan karsilastirilmaktadir.

Calismamizdaki deneylerde, IGAV veri kiimesinin ham hali
ve Butterworth filtresi uygulanmasiyla olusturulmus farkl
Ozniteliklere sahip alt kiimeleri kullanilarak testler
gerceklestirilmigstir. Ham verilere 0,3 Hz kesme frekansinda
Butterworth algak gegiren filtresi uygulanarak verilerin
diizenli hale getirilmesini saglanmustir [31]. IGAV kiimesi

(informed consent) farkli kilo ve boy oranlarinda olan 25-55
yas araligindan segilen 5 kadin ve 5 erkek olmak iizere
toplamda 10 goniillitye sunularak; ¢alismaya dair amag ve
detay bilgiler kendilerine agiklanmistir. Buna dair etik kurul
izni, Canakkale Onsekiz Mart Universitesimin ilgili Fen
Bilimleri Enstitiisii Etik Kurulu tarafindan 12/11/2019 tarihli
2019/04 toplantisinin 02 sira no'lu karari ile alinmigtir. Bu
belgeye ve bilgilendirilmis onam formuna ilgili yiiksek
lisans tezinden ulasilabilmektedir [31].

2.3. Tekrarlayan sinir aglarz (Recurrent neural network)

TSA, zaman serilerini kullanarak iglemleri gergeklestiren bir
YSA tiiriidiir. Tleri beslemeli aglarm c¢alisma mantigindan
farkli olarak agin girdi verileri TSA egitimlerinde
kullanilabilmektedir. Geri yayilim (backpropagation) ise
YSA'lara benzer olarak gergeklestirebilmektedir. TSA
aglari, ayn1 yapiya sahip TSA hiicrelerinin birbirinden farkli
gizli durumlarini isleyen kopyalarinin bir araya gelmesi ile
olusmaktadir. Bu kopyalar TSA hiicrelerinin gizli olmasina
neden olmaktadir. Bu derin mimari modelinin tekrarlayan
olarak isimlendirilmesinin sebebi ¢ikt1 verilerinin tekrardan
girdi verisi olarak kullanilmasidir [31, 32]. Sekil 2’de
TSA‘nin genel yapisi gosterilmektedir [33].

Burada, S; degeri ile TSA hiicrelerinin ¢ anindaki gizli
durumlar: ifade edilmektedir. Bu yontem yardimui ile o anki
adima kadar aga giren tiim girdi verileri iizerinden buradaki

olusturulmadan  once, bilgilendirilmis onam  formu t aninda igleme alman G, durumundaki girdi verisi

Tablo 1. IGAV kiimesi ham verileri 6zniteliklerinin farkl1 insan aktiviteleri icin ortalama ve standart hata degerleri
(Mean and standard error values for attributes of various human activities from IGAV dataset's raw data)

Aktivite Ismi JiroskopX  JiroskopY JiroskopZ IvmeX IvmeY IvmeZ

Merdiven inme Ort. ve 0,1947 0,0044 0,0284 -0,1918 0,1460  -0,1117
std. hata:  +0,0116 +0,0089 +0,0063 +0,0186 +0,0044 +0,0036

Ziplama Ort. ve 0,0293 0,0038 0,0025 0,0098  0,2327  -0,0877
std. hata:  +0,0125 +0,0175 +0,0147 +0,0296 +0,0065 +0,0070

Uzanma Ort. ve 0,0247 0,0169 0,0068 0,0612 -0,3014 -0,6714
std. hata:  +£0,0005 +0,0006 +0,0003 +0,0028 +0,0111 +0,0032

Oturma Ort. ve 0,0262 0,0190 0,0046 0,0064  -0,2878 -0,4602
std. hata:  +0,0005 +0,0009 +0,0005 +0,0146 +0,0025 +0,0023

Ayakta Durma Ort. ve 0,0256 0,0141 0,0072 -0,0007 0,1613  -0,1489
std. hata:  +0,0010 +0,0007 +0,0004 +0,0176 +0,0014 +0,0024

Merdiven Cikma Ort. ve -0,1603 0,0534 0,0067 -0,1929 0,2332  -0,0464
std. hata:  +0,0107 +0,0121 +0,0061 +0,0176 +0,0032 +0,0038

Yiiriime Ort. ve 0,0921 -0,0040 0,0267 0,1905 0,2149  -0,0899
std. hata:  £0,0152 +0,0097 +0,0071 +0,0177 £0,0039 +0,0035

Tablo 2. Veri kiimelerini karsilagtirma (Comparison of datasets)

Nitelikler UCI WISDM  IGAV

Bakilan Aktivite Kisa Siireli Kisa Siireli Kisa Siireli

Duyarga Tipi Ivmedlger, Jiroskop Ivmedlger Ivmedlger, Jiroskop

Akilli Telefon Yo6nelim ve Pozisyonu  Sabit Sabit Sabit

Birey Sayisi 30 29 10

Frekans (Hz) 50 20 20

Saniyede pencere basina okuma 128 20 20

Oznitelik Say1s1 561 (Islenmis) 6 (Ham) 6 (Ham) + 6 (Butterworth)

Sinif Sayist 6 6 7
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Giris katmam
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Cikis katmani é é

Sekil 2. TSA yapist (Structure of RNN)

hesaplanmaktadir. Ayrica, (¢ - 1) anindaki mevcut gizli
durum ise S.; degeriyle ifade edilmektedir. Es. 7°de
goriilebilecegi gibi uygun model olusturularak buna ait U ve
W agirhik parametreleri kullanilmasiyla S; degeri
hesaplanmaktadir. Bu esitlikteki £ aktivasyon fonksiyonunu
ifade etmektedir. Genellikle burada hiperbolik tanjant (zanh)
aktivasyon fonksiyonu secilerek [-1, 1] araliginda sonug
iretmektedir [34].

Se = fa(UG, + WS,_y) @)

Belirtilen hesaplamada normalize islemi gergeklestirilmis
softmax fonksiyonu kullanilarak [0, 1] degerleri arasinda
agn ¢iktist () elde edilmektedir. Belirtilen durumu Es. 8’de
goriilmektedir.

C: = softmax(V * S;) 8)

YSA‘da girdi verileri tiim katmanlarda kullanildigindan
gradyan degeri Onceki katmanlara bagimli bigimde
degismektedir. Geri yayilimin siirekli  yenilenmesi
sonrasinda, hesaplamalardaki degerlerde azalma yasanmast
sonucu kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemi
olusabilmekte, buna benzer diger bir durumdaysa 1’den
biiyiik deger alan gradyanlar hesaplanan sonucun
biiylimesine yol agmaktadirlar. Bu durumda da patlayan
gradyan (exploiting gradient) problemi ortaya ¢ikmaktadir.
Olugan bu problemlerin en aza indirilmesi i¢in, uzun siireli
bagimliliklar: da 6grenebilen yapidaki TSA mimarisinin 6zel
bir tipi olan UKSB hiicreleri kullanilmaktadir. Uzun vadeli
bagimlilik ve kaybolan gradyan gibi problemlere ¢6ziim igin
geligtirilmis olan ve TSA mimarisi géz oniline alindiginda
daha hizli ve gorece daha basit yapida olan Kapili
Tekrarlayan Birim (KTB) modelleri de literatiirde
mevcuttur. Bu mimari bakis acisiyla, unutma kapisi (forget
gate), girdi kapis1 (input gate) ve ¢ikt1 kapilari (output gate)
UKSB hiicrelerinde bulunmaktadir [34]. KTB hiicreleri reset
kapis1 ve giincelleme kapisi (update gate) igermekte, boylece
UKSB hiicrelerine gore hafizada bir verinin ne kadar uzun
siire tutulup, giincel veri ile hafizadaki verinin hangi zaman
adiminda birlestirilecegi gibi olgular belirlenebilmektedir
[34]. Veri dizileri igerisinde belirli bir énceki (¢ - 1) ve buna

iligkin sonraki (¢ + 1) zaman adimlarini isleyebilen ¢ift yonlii
islevsel yapilar da literatiirdeki ¢esitli caligmalarda
mevcuttur. Cift yonlii islevsel bir yapiya sahip olarak
olusturulan KTB ve UKSB hiicrelerini igeren gesitli
modellerin ayni zamanda ardigik verileri islemede bazi
avantajlar1 da vardir [35].

2.4. Evrisimli sinir aglari (Convolutional neural network)

ESA, gorme duyusunun islevinden faydalanan, goriintiileri
alt boliimlere pargalayarak biitiin goriintii iizerinde islem
yapan Cok Katmanli Algilayict (CKA) tiiriidiir. 1988 yilinda
Yann LeCun’m one slirdigi ve 1998 yilma kadar da
iizerinde 1iyilestirmelerin  gergeklestirildigi ilk ESA
aglarindan birisi de LeNet agidir [36]. LeNet aginda; CKA
yapisina benzeyen tam bagli katman (fully connected layer),
biriktirme katmani (pooling layer) ve evrisim katmani
(convolution layer) yer almaktadir [37]. ESA, veriyi islerken
¢esitli filtreler kullanmakta, bu filtrelerin icerikleri veriden
elde edilen oOznitelikler olarak otomatik bir bicimde ag
tarafindan Ogrenilebilmektedir. Sekil 3’te ESA aginin iki
boyutlu (2B) yapida olusturulan modeline dair altyapi
sematik olarak goriilmektedir [38].

ESA modellerinin katmanlar1 incelendiginde; evrisim
katmani ESA’nin temelini olusturan déniisiim katmanidir.
Bu katmanda, belirli 0Olgeklerdeki filtreler goriintiiler
tizerinde kaydirilarak Oznitelik haritasinin (feature map)
olusturulmast  saglanir. Biriktirme katmani; evrisim
katmanlar1 arasina eklenen katmandir. Model igerisinde
parametre degerlerinin hesaplama miktarini azaltarak agir:
ogrenme (overfitting) nedeniyle ag'da olusan ezberlemeyi
onler. Bu sayede ag {izerinde uyumsuz durumlarin da
engellenmesi saglanmig olur. Diizlestirilmis (flatten) veriler,
tam bagl katmanda alinarak sinir ag1 vasitasiyla 6grenme
islemi gerceklestirilmektedir. Islemler sonrasinda belirlenen
siiflara goére doniisimler gergeklestirilmektedir. Bazi
katmanlardaki sinir diigimlerinin egitim siiresi icerisinde
pasif bir duruma getirilmesi ise iletim soniimii (dropout)
katmaninda gerceklestirilir. Sadece ve sadece egitim siiresi
icerisinde iletim soniimii gerceklestirilmekte, tiim sinir
diigiimleriyse test islemi siiresince aktif durumda olmaktadir.
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(64, 64)

(128, 128)

(LD

Sekil 3. ESA sematik yapisi (Schematic for structure of CNN)

Boylece iletim soniimii kullanimiyla; ¢ok fazla ayrintiya ag
modelinin  odaklanmast da  engellenerek  basarim
tyilestirilmektedir. Her bir dongii siiresince belirli bir oranda
farkli sinir diigiimleri boylece pasif hale getirilmekte ve aktif
haldeki sinir diigiimleriyse siirekli degistirilmektedir [37].
Ara katmanlarin  dogrusal olmayan bigcimde veriyi
islemesinde aktivasyon fonksiyonu olarak dogrultulmusg
bi¢imli dogrusal birim olarak bilinen ReLU (Rectified Linear
Unit) igeren bir yapi siklikla literatiirdeki caligmalarda
kullanilmaktadir [39]. Bu fonksiyon sayesinde oznitelikler
lizerinde belirli bir filtreleme de yapilmaktadir.

3. INSAN GUNLUK AKTIiVITELERININ DERIN
OGRENME MODELLERiI KULLANILARAK
SINIFLANDIRILMASI

(CLASSIFICATION OF HUMAN DAILY ACTIVITIES USING
DEEP LEARNING MODELS)

Bu boliimde, derin ag mimari modellerin ilgili ag katman
yapist ve parametrelerle ilgili aktivite simiflandirma
deneylerinde kullanmak iizere nasil olusturulduklarina dair
detaylar belirtilmisgtir.

3.1. Derin 6grenme modellerini olusturma
(Construction of deep learning models)

Insan aktivitelerinin simniflandirlmas1 igin  olusturulan
herhangi bir TSA tipi ile olusturulabilen ag modeli
sablonunun ayrintilart Tablo 3’te gdsterilmistir. Sadece ilgili
modellerin ag parametreleri birbirlerinden farklidir. Diger
TSA modelleri igin de Tablo 3'te verilen ag model katman
diizenlesim yapisinin aynist ¢aligmamizda kullanilmusgtir.
Tablo 3'te hangi TSA tipine uygun ag modeli tercih
edilecekse ona uygun ayni tipteki 3 adet katmanla ag modeli
diizenlesimi olusturulur. Ornegin, TSA tip# icin UKSB
secilmigse 3 tane UKSB katmani ardigik sirada ag modeline
eklenmistir (UKSB_1, UKSB 2 ve UKSB_3). Tablo 3'in
aciklamasinda da bu durum goriilmektedir. Tablo 3'te 6rnek
olarak UKSB tipi katmanlarla kurulmus bir ag modeli i¢in
son silitunda parametre sayilart gosterilmistir. Olusturulan
modelden yola c¢ikilarak; 7 adet siniflandirilacak olan
aktivitenin, her bir ilgili ag§ modelinde de secilen TSA tipinde
3 katmani icerecek sekilde olmasi kosuluyla; Uzun Kisa
Siireli Bellek (UKSB), Kapili Tekrarlayan Birim (KTB), Cift
yonli UKSB veya Cift yonlii KTB modelleriyle deneylerde
siniflandirmalar ~ gerceklestirilmistir.  Modellerin  ilk
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katmanlarinda 128 diigim bulunmaktadir. Ayn1 zamanda
katmana uygulanan filtre biiyiikliigiinii belirtmektedir. Daha
sonraki katmanlarda diigiim sayis;; 64 ve 32 olarak
belirtilmistir. Burada, ¢alismamizdaki aktivitelerin mevcut
smnif sayisina uygun bicimde sonug iiretecek olan tam
baglantili katman olmast nedeniyle softmax aktivasyon
fonksiyonu uygulanan son katmana Yogun (dense)
denilmektedir. Boylece 7 farkli tipteki aktivite sinifina dair
simiflandirma yapilmaktadir. Burada, 20 Hz frekansla
saniyede bir drnekleme yapilmis bir bigimde zaman boliitii
degeri ag katmanlarinda kullanilmustir.

Tablo 3. IGAV kiimesi igin olusturulmus TSA tipli ag

modeli sablonu
(Template model for RNN-type networks for IGAV dataset)

Katmanlar Cikt1 Birim Bi¢imi Parametreler®
TSA tip# Katman 1 (Yok, 20, 128) 67584

TSA tip# Katman 2 (Yok, 20, 64) 49408

TSA tip# Katman 3 (Yok, 32) 12416

Iletim Séniimii (Yok, 32) 0

Yogun (Yok, 7) 231

TSA_tip#: UKSB, KTB veya ¢ift yonlii islevsel yap.
*Toplam parametreler: 129,639

Tablo 4’de ise deneylerde kullanilmak iizere olusturulan 1
Boyutlu (1B) yapidaki ESA modelinin ayrintilari
belirtilmistir. Tablodaki ayrintilar incelendiginde
goriilebilecegi gibi; evrisim katmani tarafindan olusturulan
Oznitelik haritasinin, kendisi de bir ara katman olan azami
biriktirme (maximum pooling) katmanina gegcirilerek belirli
bir boyut indirgemesi gerceklestirilmektedir. Boylece bir
sonraki evrisim katmanina bu 0znitelik haritas1 bir miktar
indirgenerek gegirilmis olur.

Tablo 4'deki modelden de gorildigi {izere, (filtre
biiyiikliigiine uygun olarak birinci evrisim katmaninda
diigiim sayis1 128 olarak ayarlanmigtir. Ara katmanlarda her
bir katmanin aktivasyon isleminde ReLU fonksiyonu
kullanilmaktadir.  Filtre uygulanmasiyla digim sayisi
iiciincii evrisim katmanmda 64 olmustur. Ikinci azami
biriktirme katmani kullanilmasiyla 6znitelik haritasinin
boyutu indirgemis ve diiglim sayist 32 olmustur. Buradaki,
genel ortalama biriktirme (global average pooling) islemi ile
azami biriktirmenin aksine en biiyiik degeri almak yerine
verilen penceredeki degerlerin ortalamasi alinir. Bu sayede
istenilen boyut indirgeme daha genel bir bakis agisiyla
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Tablo 4. IGAV kiimesi i¢in olusturulmus 1B ESA ag modeli (1D CNN network model for IGAV dataset)

Katmanlar Cikt1 Birim Bi¢imi  Parametreler®
1Boyutlu_EvrigsimKatman_1 (Yok, 19, 128) 1664
1Boyutlu EvrigimKatman 2 (Yok, 18, 128) 32896
1Boyutlu_AzamiBiriktirme 1 (Yok, 9, 128) 0
1Boyutlu_EvrisimKatman 3 (Yok, 8, 64) 16448
1Boyutlu_EvrisimKatman 4 (Yok, 7, 64) 8256
1Boyutlu_AzamiBiriktirme 2 (Yok, 3, 64) 0
1Boyutlu EvrisimKatman 5 (Yok, 2, 32) 4128
1Boyutlu_GenelOrtalamaBiriktirme 1 (Yok, 32) 0
fletim Soniimii (Yok, 32) 0
Yogun (Yok, 7) 231

*Toplam parametreler: 63,623

yapilmig olur. Calismamizda Tablo 4'dekine benzer yapida 1
Boyutlu (1B) ESA ag modeli kullanilarak UCIT veri kiimesi
ile yapilan tiim deneylerde bu modelin ayarlanan filtresine
uygun olacak sekilde evrisim katmanlarindaki g¢ekirdek
(kernel) biyiikliigii 5 olarak belirlenmistir. Ayrica,
calismamizda WISDM veri kiimesinin kullanildigir bu ag
modeliyle yapilan tiim deneylerde evrisim katmanlarindaki
cekirdek biiyiikliigii 10 olarak alinmistir. Bunun yani sira,
UCI ve WISDM veri kiimeleri i¢in bu ag modelinde 1
Boyutlu azami biriktirme miktar1 3 olarak se¢ilmistir. Tablo
4'de verilen 1B ESA ag modeli, aligmamizdaki IGAV ham
veri kiimesi ve buna ait veri alt kiimeleri ile yapilan tiim
deneylerde kullanilmistir. Tablo 4'deki ag modelinin
ayarlanan filtresine uygun olacak sekilde evrisim
katmanlarindaki ¢ekirdek biiyiikliigi 2 olarak ve azami
biriktirme miktar1 ise 2 olacak sekilde belirlenerek IGAV
ham veri kiimesi ve alt veri kiimelerinin tiim deneyleri i¢in
kullanilmistir. Boylece Tablo 4'deki 1B ESA ag modelinin
WISDM, UCI veya IGAV veri kiimeleri igin pratik
uygulamadaki farkli yani sadece ilgili veri kiimesi i¢in
belirlenen ¢ekirdek biiyiikliigii ve azami biriktirme miktari
olmaktadir. TSA model altyapisinda da oldugu gibi buradaki
Yogun isimli katmandaki birimler de tam baglantili
birimlerdir. Béylece diizlestirilmis verilerle derin ag modeli
insanin  yedi farkli  tipteki giinlik  hareketinin
siniflandirilmasii  gergeklestirmektedir. Hem 1 Boyutlu
ESA hem de TSA tipindeki ag modelleri i¢in caligmamizdaki
ag modellerinin egitiminde amag¢ fonksiyonu (objective
function) seklinde nitelendirebilecegimiz kayip fonksiyonu
(loss function) olarak kategorik capraz entropi (categorical
cross-entropy) fonksiyonu [39] ve eniyileme i¢in ADAM
uyarlanir momentler (adaptive moments estimation) yontemi
kullanilmistir. ADAM eniyileme yontemi, gradyanlarin
birinci ve ikinci momentlerinin hesabina dayanarak sinir ag1
egitimi icin uyarlanir bir 6grenme orant (learning rate)
olusturulmasinda hesapsal olarak etkin olan ve bellek
isterleri oldukca az bir stokastik egimli inig (gradient
descent) yontemidir [40].

Hem TSA ag modelleri (UKSB, KTB ve bunlarin ¢ift yonlii
halleri) hem de 1 Boyutlu (1B) ESA modeli i¢in iletim
soniimii (dropout) %20 oraninda belirlenerek deneylerde
ilgili katmanlar i¢in kullanilmigtir. Deneylerimizdeki TSA
modellerinin tiimii ve 1B ESA modeli i¢in erken durdurma
islemi egitim esnasinda uygulanirken modelin egitiminin

gegerlilemesinde (validation) kullanilmak tizere deneydeki
ilgili veri kiimesinden alinan belirli bir kismin {izerinden
gecerlileme kayip fonksiyonu (validation loss function)
degerinin takip edilmesi yolu tercih edilmistir. Buna gore
eger egitim esnasinda izlenen gecerlileme kayip
fonksiyonunda en azindan minimum delta miktari kadar
(0,0001) bir degisim gerceklesmiyorsa egitimde olumlu
yonde gelisme yasanmadifina otomatik olarak karar
verilerek egitim durdurulmaktadir. Caligmamizda bahsi
gegen derin Ogrenme modellerin egitimleri sirasinda
deneysel sonuglardaki iyilesmenin takip edilerek erken
durdurma yapilmasinda Keras uygulama programlama
arayiizii izerindeki "EarlyStopping" ve
"Reducel.RonPlateau" fonksiyonlar1 kullanilmigtir [27].
Buna gore; minimum grenme orani (learning rate) alt sinir1
5*107 olacak sekilde 6grenme oram ilgili adimlarda
o0grenme oraninin 0,3162 kat1 kadar kiiciiltiilerek erken
durdurma i¢in gerekli ag parametreleri takip edilmistir. Tiim

deneylerde =~ ADAM  eniyileme  yoOnteminin  [40]
uygulanmasinda Keras ile gelen mevcut "optimizer"
fonksiyonunun "Adam" smifi kullanilmigtir [27]. Tim

deneylerin baslangicinda Keras ile gelen bu fonksiyon
tarafindan kullanilan parametrelerin ilk degerleri olarak;
O0grenme orant o i¢in 0,001, iistel azalma oranlar1 olarak
birinci momentin hesaplanilmasina dair f; i¢in 0,9 ve ikinci
momentin hesaplanilmasina dair S icin 0,999 degeri
belirlenmis, niimerik kararliligin olugmasinda kullanilan
kiigiik bir sabit olan ¢ igin 1*107 degeri belirlenerek tim
deneylerdeki tim modeller i¢in kullanilmigtir. Bu
parametrelerin matematiksel altyapilarinin detaylarina ve
ADAM eniyileme yontemine dair algoritmaya Kingma ve
Ba'nin ¢aligmasinda [40] yer verilmektedir.

3.2. Onerilen yazihmsal arag (Proposed software tool)

Calisma kapsaminda tasarlanan yazilimsal arag, insan
aktivitelerinin smiflandirilmasi ¢alismasinda kullanicinin
farkli parametre ve derin 6grenme mimarileri kullanarak
cesitli deneyler gergeklestirmesini saglamaktadir. Bu imkan
bir komut satir1 ugbirimi (konsol) ya da tiimlesik gelistirme
ortami {izerinde diizenleme yapmaya gerek kalmadan
kolaylikla ~ deneylerin  gergeklestirilmesine  olanak
saglamaktadir. Sekil 4’de caligmamizda tasarlanan bu
yazilimsal aracin ekran goriintiisii goriilmektedir. Ayni
zamanda asagida programin Ozellikleri ve secim imkani
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f insanin Giinlik Yagam Aktivitelerinin Siniflandinimasinda Derin Ogrenme Modellerinin Kargilagtinlmasi = a X
Derin Ogrenme Mimarisi: ¥ LSTM VeriKimesi; [T LCI Dagam Saysi: |128 v
I~ BiLSTM I” WisDM
I7 GRU [¥ Ham 3 Girdili IGAY
I” | BiGRU I Filtrelenmis 3 Girdili IGAV
I= 11D CNIN ™ | Ham 6 Girdili IGAV
I” Fittrelenmis 6 Girdili IGAV
VERI KUMESINI GOSTER |
BRANOKTS |
Baslangic Parametreleri:
Egitim Yineleme Sayisi: 35 Katman Sayisi:

Parcalanma Boyutu: 3

Zarnan Baluti: 20 Erken Durdurma:

Zaman Adimi: 5

v KapaT

EGITIMI BASLAT |

EKRANI TEMIZLE

Sekil 4. Caligmadaki yazilimsal aracin grafik kullanici arayiizii (Graphical user interface of software tool in the study)

sagladig1 parametrelerin agiklamalari verilmistir. Gelistirilen
program kullaniciya; KTB, UKSB, Cift yonli KTB, Cift
yonli UKSB ve 1 Boyutlu ESA derin ag mimari
modellerinden se¢im yapma imkani sunmaktadir. Veri
kiimesi se¢imi 6zelligi ile deneylerin gergeklestirilmesi i¢in
WISDM, UCI veya IGAV veri kiimelerinden hangisinin
kullanilmasiyla segilen derin ag mimari modelinin test
edilecegine kullanicinin karar vermesi saglanmaktadir. Sekil
5'de (a) IGAV veri kiimesinin ham haldeki ivmedlger
duyarga verileriyle olusturulan alt veri kiimesinin
Oznitelikleri ve (b) 6rnek ekran ¢iktisi butonunun dokiimii
goriilmektedir.

Veri kiimesi goster butonu, secilen veri kiimesine ait
Ozniteliklerin gosterilmesini, ekran ¢iktis1 butonuysa egitimi
gerceklestirilen modelin konsol ¢iktilarini saglamaktadir.
Tasarlanan yazilimdaki egitim yineleme sayist (epoch)
ozelligi ise egitimi gerceklestirilecek modelin ka¢ adimda
egitilecegini belirlemektedir. Egitim devam ederken asiri
O0grenme gibi problemlerin yasanmamasi ic¢in egitim
esnasindaki ¢esitli degerleri takip edecek bir yap1 sayesinde
erken durdurma (early stopping) yapilabilmesi imkani
yazilim araciligiyla kullaniciya sunulmaktadir. Bu 6zellik de
tasarlanan yazilimin grafik kullanici arayiiziinde mevcuttur.
Katman sayis1 ile modelin ka¢ katman {izerinden islemlerini
gerceklestirecegi  belirtilmektedir. Digiim sayis1  ise
belirtilen her bir katmanda kag adet sinir diigiimii olacagini
ifade etmektedir.

Burada; veri kiimesinin kullanici tarafindan belirlenen
pargalar halinde islenmesinde kullanilan parametre,
parcalanma boyutu (batch size) olarak Dbelirtmektedir.
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Ayrica; zaman boliitii (time segment) sayesinde dizi islemede
birim saniyede gergeklestirilen 6rnekleme orani kullanici
tarafindan belirlenebilmektedir. Yazilimsal ara¢ ve alt
kiimeleri ile birlikte IGAV veri kiimesi ilgili Internet
sitesinde aragtirmacilarin kullanimina agilmistir [41].

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL RESULTS)

Calisma kapsaminda, duyarga verileri kullanilarak insan
aktivitelerinin smiflandirilmas1 gergeklestirilmistir. UCI,
WISDM ve ¢alismamiz kapsaminda olusturulan IGAV veri
kiimeleri iizerinde KTB, UKSB, Cift yonlii KTB, Cift yonlii
UKSB ve 1 Boyutlu ESA modelleri ile denenmistir. Bu
bolimde  modellerin  basarim  oranlari  detaylica
verilmektedir. UCI veri kiimesi i¢in c¢aligmamizdaki
deneylerde kullanilan 9 adet girdi sirasiyla ViicutlvmelX,
ViicutlvmeY, ViicutlvmeZ, ViicutJiroskopX, ViicutJiroskopY,
ViicutJiroskopZ, ToplamYercekimsellvmeX,
ToplamYercekimsellvmeY ve  ToplamYercekimsellvmeZ
olarak verilirken, WISDM veri kiimesi i¢in ¢aligmamizdaki
deneylerde kullanilan 3 adet girdi sirasiyla fvmeX, fvmeY ve
IvmeZ olarak verilmektedir. WISDM ve UCI veri kiimesi
i¢in fvme cinsi girdiler (6znitelikler) IGAV veri kiimesinde
de oldugu gibi duyargalardan ham olarak elde edilmis sinyal
verilerinden olusmaktadir. ToplamYercekimsellvme cinsi
girdiler UCI veri kiimesinin kendi 6zelinde duyargalarla elde
edilen sinyallerde insan viicudunun etkisi yami sira
yer¢ekiminin etkisinin de 6lgiilmesiyle olusturulan girdiler
(6znitelikler) olarak verilmistir. Tablo 5’de, UCI veri kiimesi
kullanilarak farkli mimariler {izerinde gergeklestirilen
deneylerin egitim ve test sonuglari verilmigtir. 9 adet girdi ile
ilgili Oznitelikler almarak ve girdi verisinin pargalanma
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(a)

¢ Ha 3 GIRDILI VER] KOMES! - 0

1, Standing, 1575354669, 583416, -0,95794677734375,0. 118377685546875, -0, 23475646972 65625;
1,Standing, 1575354669, 63336, -0.9574432373046875,0. 119598388671875, -0.237457275390625;

1, Standing, 1575354669, 683477, -0.9575653076171875, 0. 1141357421875, -0, 23654174804 6875;

1, Standing, 1575354669.733419, -0. 9569549560546875, 0. 120265034 1796875, -0.233551025390625;
1,Standing, 1575354669, 7834191, -0.9553070068359375, 0. 11859130859375, -0.23172283935546875;
1,Standing, 1575354669.833473, -0.9552459716796875, 0. 1174163818359375, -0.2152447509765625;
1,Standing, 1575354669.883669, -0.956390380859375, 0. 1162567138671875, -0.233917236326125:;
1,Standing, 1575354669, 9342651, -0, 9586029052734375,0. 120178222 65625, -0. 234832763 671875:;
1,Standing, 1575354669, 9644608, -0.957183837890625, 0. 117584228515625, -0.2346954345703125;
1,Standing, 1575354670, 034487, -0, 9564056396484375,0. 1192169189453125, -0.23638916015625;
1, Standing, 1575354670.084279, -0. 958984375, 0. 117843 6279296875, -0. 2348785400390625;
1,Standing, 1575354670, 1353831, -0,955474853515625, 0. 119842529296875, -0. 2349243164062 5;
1,Standing, 1575354670. 1851602, -0. 137890625,0.1227 078125, -0. 2340690242 1875;
1,Scanding, 1575354670.235415, -0.9577178955078125, 0. 118560791015625, -0.2379760742 1875
1,Standing, 1575354670.2687339, -0. 95942 66796828125, 0. 1207427976515625, -0.2369537353515625;
1,Standing, 1575354670.322814, -0, 9572 1435546875, 0, 1202 69775390625, -0, 23573303222 65625;

1, Standing, 1575354670.3729892, -0.9527587890625,0. 1197662353515625, -0.2357177734375:

1, Standing, 1575354670, 423225, -0, 953 6590576171675, 0. 1193389892 578125, -0.237I809814453125;
1,Standing, 1575354670, 473238, -0, 9580078125, 0. 118011474609375, -0.2362 6708984375
1,Standing, 1575354670, 523538, -0.954498291015625,0. 1210784912109375, -0.2347564697265625;
1, Standing, 1575354670. 573138, -0. 9583740234375, 0. 117279052734175, -0. 237165722 65625;
1,Standing, 1575354670, 623133, -0.9563 140069140625, 0. 119598388671875, -0.2339324951171875;
1,Standing, 1575354670. 6727018, -0.9563 140869140625, 0. 119598160671875, -0.2339324951171875;
1,Standing, 1575354670. 724568, -0. 9580993 65234375, 0. 11895751953125, -0. 2356719970703125;
1,Standing, 1575354670, 77281, -0. 9573 66943359375, 0. 117401123046875, -0, 2352294921875;

1, Standing, 1575354670.8234658, -0.957794189453125, 0. 11932373046875, -0, 23529052 734375;
1,Standing, 1575354670.8731918, -0.955413818359375, 0. 1173095703125, -0. 23622 13134765625;
1,Standing, 1575354670.922915, -0.955413818359375, 0, 1173095703125, -0.2362213134765625;

1, Standing, 1575354670.972852, -0, 9573974609375,0. 117034912 109375, -0, 2347869873046875;
1,Standing, 1575354671.0228992, -0.95733642578125,0. 11907958984375, -0. 237106323242 1875;
1,Standing, 1575354671.0727792, -0.956146240234375, 0. 1152191162 109375, -0.23712158203125;
1,Standing, 1575354671.122881, -0.9562530517576125, 0. 11724853515625, -0.2363120662109375;

1 Srandine 1ETEIE4L4T] 1TIAAE N GEEIRIGIACITATITE N 11A4EIGTASQI1ATE N 71741149007 14178

(b) ¥ BRaN IS - o x
(7352, 128, 9) A
X train size: TIS2
X test size: 2947
¥ train size: 7352
y test size: 2947
CREATE HODEL_ X train shape: (7352, 128, 9)

Layer (type) Cutput Shape Param §
convid 1 (ConviD) (None, 124, 128) 5888
convid 2 (ConviD) (None, 120, 128) 82048
_poolingld_1 (MaxPoolingl (None, 40, 128) o
convid_3 (ConvlD) (None, 36, &4) 41024
convid 4 (ConvlD) (None, 32, &4) 20544
max_poolingld 2 (MaxPoolingl (None, 10, &4) o
convid 5 (ConviD) (None, 6, 32) 10272
global_average_poolingld 1 ( (Nome, 32) 1]
dropout_1 (Dropour) (None, 32) o
dense 1 (Dense) (None, &) 198
Total params: 159,974
Trainable params: 159,974
Non-trainable params: O
Train on 7352 samples, validate on 2947 samples
Epoch 1/3
I2/TI52 [eevenanannnnnncnanananannnnasa] = ETA: 1:36 - loss: 1.7690 - acc: 0.2500 v

Sekil 5. Yazilimsal aracin (a) Veri kiimesi gdster butonu 6zelligi (b) Ekran ¢iktis1 gésterimi butonu 6zelligi
(Software tool's (a) property to show given dataset (b) property to show screen output via related button)

biiyiikligii (batch size) 32 olan deneylerde kullanilan UCI
veri kiimesi %701 egitim swrasinda, %30‘u ise test
islemlerinde kullanilmak tizere ikiye boliinmiistiir. Tablo
5'deki test dogrulugu siitunundaki degerlerin ortalamasi
alindiginda goriildiigii tizere deneylerdeki herhangi bir TSA
veya ESA modeli kullanilarak UCI veri kiimesi i¢in ortalama
%91,9 test bagarim dogruluguna ulasilabilmektedir. UCI veri
kiimesi ile gergeklestirilen biitin deneyler gbz Oniine
alindiginda; erken durdurma acikken ¢ift yonli KTB
modeliyle 24 egitim yineleme sayisinda tamamlanan
deneydeki 6 farkli tipteki giinlik insan aktivitesinin

siiflandirilmasi ¢aligmasi igin %93,82 test dogrulugunda en
iyi bagarim elde edilmistir.

Tablo 6'da UCI veri kiimesi igin 6 farkli aktivite sinifi
iizerinden yapilan deneylerde elde edilen deneysel sonuglar
olarak basarim Olgiitleri (performance metrics) bazinda
agirlikli ortalamalarin alinmasiyla hesaplanan duyarlik,
anma ve F1 skoru degerleri verilmektedir. Ayrica, deneyler
sonucunda elde edilen ortalama AIK egrisi igin EAKA
degeri ve buna dair standart sapma degerine de Tablo 6’da
yer verilmistir.
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Tablo 6'da en yiiksek duyarlik degeri (0,9400) ve en yiiksek
anma degeri (0,9383) deneylerde ¢ift yonlii KTB modeliyle
(Tablo 6'da CY KTB olarak verilmistir) erken durdurma agik
iken egitim yineleme sayisi 24 oldugunda elde edilmistir.
Tabloda koyu harfle gosterilmektedir. Bu degerlerin 1
degerine yaklastigi deneysel sonuglarda ilgili modelin bir

siniflandirici

olarak daha yiiksek basarima ulagtig

goriilmektedir. Burada ¢ift yonli KTB ile F1 skoru igin
yiizdelik oran olarak en yiiksek olan degere (%93,91) sahip
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model oldugu ve bdylece siniflandirma basarimi agisindan
diger modellere gore en yiiksek basarima sahip oldugu
anlagilmaktadir. Ayrica, ortalama AIK egrisi EAKA degeri
1 degerine ne kadar yaklasirsa ilgili siniflandiricinin siniflart
ayristirmadaki ayrigtiricihigmin o kadar yiiksek oldugu ve
model bagariminin yiiksek oldugu anlagilmaktadir. Bu bakis
acistyla, UCI veri kiimesi i¢in tablodaki tiim bu 6lgiitler géz
oniine alindiginda ¢ift yonlii KTB modelinin en yiiksek
basarima sahip oldugu agik¢a goriilmektedir.

Tablo 5. UCI veri kiimesi i¢in egitim ve test sonuglari (Training and testing results for UCI dataset)

ﬁ?&fﬁlan Erken ]SE{%Illtéﬂzlme Egitim Egitim Test Test
Model Durdurma Sayist Kaybi Dogrulugu(%) Kaybi  Dogrulugu(%)
UKSB Kapali 150 0,09462 96,16 0,38495 89,54
UKSB Acik 33 0,11444 9534 0,28037 92,09
CY UKSB  Kapali 150 0,07876 96,57 0,41844 91,04
CY UKSB Acik 19 0,11748 95,13 0,28736 91,85
KTB Kapal 150 0,01048 99,72 0,33836 92,56
KTB Acik 28 0,07568 96,92 0,27143 92,33
CY KTB Kapal 150 0,01305 99,53 0,39615 91,68
CY KTB Acik 24 0,06471 97,30 0,24843 93,82
1B ESA Kapal 150 0,04118 98,27 0,64093 91,58
1B ESA Acik 16 0,09452 9591 0,32786 92,53

*CY: Cift yonlii

Tablo 6. UCI veri kiimesi i¢in tiim aktivite siniflar1 {izerinden 6l¢iit bazinda basarim sonuglari
(Metric-based performance results through all classes of activities for UCI dataset)

Kullanilan Erken Egitim Agirliklh Agirhikl - Agirhikh Ortalama AIK egrisi
Mimari Durdurma Yineleme  Ortalama Ortalama Ortalama F1 ~EAKA degeri ve std.
Model Sayisi Duyarlik Anma skoru (%) sapmasi

UKSB Kapali 150 0,8983 0,9000 89,91 0,9844+0,0095
UKSB Acgik 33 0,9233 0,9233 92,33 0,9859+0,0098

CY UKSB  Kapali 150 09116 0,9116 91,16 0,9783+0,0116

CY UKSB  Acik 19 0,9183 0,9183 91,83 0,9848+0,0091
KTB Kapali 150 0,9250 0,9266 92,57 0,9900+0,0066
KTB Agik 28 0,9250 0,9266 92,57 0,9902+0,0065

CY KTB Kapali 150 0,9183 0,9183 91,83 0,9889+0,0085

CY KTB Agik 24 0,9400 0,9383 93,91 0,9890+0,0102

1B ESA Kapali 150 0,9183 0,9033 91,07 0,9867+0,0107

1B ESA Acik 16 0,9283 0,9266 92,74 0,9873+0,0111

*CY: Cift yonlii

Tablo 7. WISDM veri kiimesi i¢in egitim ve test sonuglart (Training and testing results for WISDM dataset)

ﬁ?&iﬁlan Erken ]SE(%rlltel?elme Egitim Egitim Test Test
Model Durdurma Sayisi Kaybi1 Dogrulugu(%) Kaybt  Dogrulugu(%)
UKSB Kapali 150 0,00107 99,98 0,08987 98,27
UKSB Agik 56 0,05662 98,37 0,07053 98,08
CY UKSB Kapali 150 0,00041 100 0,06535 98,33
CY UKSB Agik 44 0,06464 97,59 0,08394 97,26
KTB Kapali 150 0,00018 100 0,08793 98,51
KTB Acik 21 0,02882 99,08 0,09627 97,66
CY KTB Kapali 150 0,00010 100 0,08083 98,17
CY KTB Acik 38 0,00128 99,94 0,08275 98,27
1B ESA Kapali 150 0,00067 99,96 0,09522 98,81
1B ESA Acik 27 0,01316 99,67 0,04989 99,09

*CY: Cift yonlii
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Tablo 8. WISDM veri kiimesi i¢in tim aktivite siniflar1 tizerinden 6l¢iit bazinda bagarim sonuglar1
(Metric-based performance results through all classes of activities for WISDM dataset)

Kullanilan Erken Egitim Agirliklh Agirhikl  Agirlikh Ortalama AIK egrisi

Mimari Durdurma Yineleme  Ortalama Ortalama Ortalama F1 ~EAKA degeri ve std.

Model Sayisi Duyarlik Anma skoru (%) sapmasi

UKSB Kapali 150 0,9766 0,9750 97,57 0,9940+0,0011

UKSB Agik 56 0,9683 0,9733 97,07 0,9943+0,0006

CY UKSB  Kapali 150 0,9750 0,9733 97,41 0,9946+0,0006

CY UKSB  Acik 44 0,9616 0,9533 95,74 0,9939+0,0015

KTB Kapali 150 0,9733 0,9733 97,33 0,9945+0,0003

KTB Agik 21 0,9666 0,9633 96,49 0,9934+0,0013

CY KTB Kapali 150 0,9750 0,9633 96,91 0,9945+0,0004

CY KTB Agik 38 0,9750 0,9733 97,41 0,9944+0,0005

1B ESA Kapali 150 0,9800 0,9833 98,16 0,9946+0,0005

1B ESA Acik 27 0,9883 0,9850 98,66 0,9947+0,0002

*CY: Cift yonlii
Tablo 7°de WISDM veri kiimesi ile gerceklestirilen deney degerine yaklastikca ilgili modelin smiflandiriciligt
sonuglarina yer verilmistir. 3 adet girdi ile ilgili 6zniteliklerin sayesinde daha  yiiksek smiflandirma  basarimina

alinmastyla ve girdi verisinin par¢alanma biiytikligii 32 olan
WISDM veri kiimesinin deneylerinde UCI veri kiimesinde
oldugu gibi %70’lik bolimii egitim asamasinda
kullanilirken, %30’luk  kismi ise test asamasinda
kullanilmistir. Tablo 7'deki test dogrulugu siitunundaki
degerlerin ortalamasi1 alindiginda goriilebilecegi gibi
deneylerde kullanilan tiim modellerden herhangi bir TSA
veya ESA modeli kullanildiginda ortalama %98,24 test
basarim dogruluguna WISDM veri kiimesi i¢in ulagilmistir.

WISDM veri kiimesi ile yapilan tiim deneyler iginden, 1
Boyutlu ESA agi mimari modelinin kullanildigi, erken
durdurmanin agik halde oldugu ve deneydeki egitim
yineleme sayisinin 27 oldugu deneyde en iyi basarim orani
elde edilmistir. Bu deneyde, 6 farkli tipteki giinliik insan
aktivitesini siniflandirmada  %99,09 test dogruluguna
ulagilmistir. Ravi vd. [42] calismasinda WISDM veri
kiimesini kullanarak %98,6 oraninda bir basarim elde
edilmistir. Benzer bir diger ¢alismada Chen vd. [8], WISDM
veri kiimesi ile %92,1°lik bir bagarim elde edilmistir. Bunlar
gibi literatiirdeki gergeklestirilen diger c¢aligmalar ile
kiyaslandiginda bu c¢alismamizda verilen WISDM veri
kiimesi deneylerindeki test dogruluk degerleri goz Oniine
alindiginda ¢calismamizin oldukea yiiksek bir basarim sonucu
elde ettigi goriilmektedir.

Tablo 8'de WISDM veri kiimesi igin 6 farkli aktivite sinifi
iizerinden yapilan deneylerde elde edilen deneysel sonuglar
olarak basarim Olgiitleri bazinda agirlikli ortalamalarin
alinmasiyla hesaplanan duyarlik, anma ve F1 skoru degerleri
verilmektedir. Ayrica, deney sonucu olusan ortalama AIK
egrisi icin EAKA degeri ve buna dair standart sapma
degerine de Tablo 8'de yer verilmistir.

Tablo 8'de en yiiksek duyarlik degeri (0,9883) ve en yiiksek
anma degeri (0,9850) deneylerde 1 Boyutlu ESA modeliyle
(Tablo 8'de 1B ESA olarak verilmistir) erken durdurma agik
iken egitim yineleme sayis1 27 oldugunda elde edilmistir.
Tabloda koyu harfle gosterilmektedir. Bu degerler 1

ulagilmaktadir. Buradaki, 1 Boyutlu ESA modeli i¢in F1
skoru, ylizdelik oran olarak en yiiksek olan deger (%98,66)
olarak elde edilmistir. Boylece, bu modelin simiflandirma
basarimi agisindan diger modeller géz Oniine alindiginda
WISDM veri kiimesi i¢in en yiiksek basarima sahip
oldugunu goriilmektedir. Ayrica, 1 Boyutlu ESA modelinin
WISDM veri kiimesi icin ortalama AIK egrisi EAKA degeri
1 degerine oldukca fazla yaklastigi goriilmektedir. Bu
acidan, bu modelin sahip oldugu insan giinliik aktivitelerini
siniflandirmadaki siniflar arasi ayristiriciliginin  oldukca
yiiksek oldugu ve bu nedenle modelin dogru aktivite
smiflarma dair siiflandirma basarimimnin da yiiksek oldugu
anlagilmaktadir.

Tablo 9°da ham jiroskop ve ivmedlcer duyarga verileri ile
olusturulan IGAV kiimesi iizerinde yapilan deneylere iliskin
egitim ve test sonuglarina yer verilmistir. Gergeklestirilen
deneylerde yukarida belirtilen halkin kullanimina agik hazir
veri kiimelerinde oldugu gibi veri kiimesinin %70°lik kism
egitimde ve %30’luk kismu ise test asamasinda
kullanilmistir. 6 adet girdi ile ilgili 6znitelikler alnarak ve
girdi verisinin parcalanma biiyiikliigii 32 verilerek IGAV
ham veri kiimesini kullanilmasiyla islem yaptirilan derin ag
mimari modellerinden bu deneylerde kullanilan tiim
modeller g6z oniine alindiginda herhangi bir TSA veya ESA
modeli kullanmildiginda ortalama %96,84 test basarim
dogrulugu elde edilmistir. Cift yonlii KTB modeli, erken
durdurma kapaliyken, egitim yineleme sayisi 150
oldugunda, 7 farkli tipteki giinlik insan aktivitesinin
siiflandirilma ¢aligmasinda test dogrulugu olarak %97,85
basarim elde etmistir. Bu sonug, IGAV kiimesi kullanilarak
gerceklestirilen deneyler arasindaki en iyi sonug olarak elde
edilmistir. Sekil 6°da ¢ift yonlii KTB ag modelinin IGAV
ham veri kiimesi i¢in siniflandirma ¢aligmasi yapilan 7 farklt
tipteki insan giinliik aktivitesine dair karmasiklik matrisi ve
deney sonucu olusan ortalama AIK egrisi bulunmaktadir.

Sekil 6'daki (a) karmagsiklik matrisi incelendiginde, satir
degerleri kullanilan modelin ger¢ek smif aktivitelerinin kag
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Tablo 9. IGAV ham veri kiimesi igin egitim ve test sonuclari (Training and testing results for IGAV raw dataset)

II\(/[Lilgzrzlan Erken Egitim Yineleme Egitim Egitim Test Test
Model Durdurma  Sayisi Kayb1 Dogrulugu(%) Kaybt  Dogrulugu(%)
UKSB Kapali 150 0,00255 100 0,16457 96,02
UKSB Acik 58 0,03431 99,14 0,13965 96,50
CY UKSB Kapali 150 0,00147 100 0,15404 96,66
CY UKSB Acik 45 0,00305 99,93 0,14146 97,14
KTB Kapali 150 0,00458 99,96 0,11708 96,98
KTB Acik 35 0,00932 99,76 0,10259 97,22
CYKTB  Kapali 150 0,00073 100 0,07913 97,85
CYKTB  Acik 27 0,01287 99,76 0,08393 97,77
1B ESA Kapali 150 0,01213 99,69 0,15376 96,74
1B ESA Acik 29 0,06191 98,09 0,19526 95,55

*CY: Cift yonlii

Tablo 10. IGAV ham veri kiimesi i¢in tiim aktivite siniflar1 iizerinden &l¢iit bazinda basarim sonuglari
(Metric-based performance results through all classes of activities for IGAV raw dataset)

Kullanilan Erken Egitim Agirliklh Agirlikli - Agirlikh Ortalama AIK egrisi
Mimari Durdurma Yineleme  Ortalama Ortalama Ortalama F1 EAKA degeri ve std.
Model Sayist Duyarlik Anma skoru (%) sapmasi

UKSB Kapali 150 0,9614 0,9600 96,06 0,9931+0,0021
UKSB Agik 58 0,9628 0,9642 96,34 0,9934+0,0019

CY UKSB  Kapali 150 0,9657 0,9642 96,49 0,9926+0,0039
CYUKSB  Agik 45 0,9714 0,9714 97,14 0,9928+0,0031

KTB Kapali 150 0,9685 0,9700 96,92 0,9944+0,0012

KTB Acgik 35 0,9728 0,9714 97,20 0,9937+0,0019

CY KTB Kapali 150 0,9800 0,9785 97,92 0,9945+0,0005

CY KTB Agik 27 0,9785 0,9771 97,77 0,9943+0,0008

1B ESA Kapali 150 0,9671 0,9657 96,63 0,9934+0,0023

1B ESA Agik 29 0,9571 0,9542 95,56 0,9918+0,0047

*CY: Cift yonlii
adet oldugunu  gostermektedir.  Siitun  verilerine ortalamalarin alinmasiyla hesaplanan duyarlik, anma ve F1

bakildigindaysa, tahmin edilen siif aktivitelerinin kag¢ adet
oldugu goriilmektedir. Karmasiklik matrisi incelendiginde;
uzanma aktivitesi i¢in 191 degeri ile deneyde kullanilan ilgili
ag mimarisi sayesinde oldukgea iyi bir siniflandirma yapildigt
da gozlemlenmektedir. Deneyin agirlikli ortalamas: alinmig
bagarim Olgilit sonuglari deneysel test sonuglart olarak
duyarlik, anma ve F1 skoru i¢in tiim aktivite smiflarinin
agirlikli ortalamasti iizerinden hesaplanmasiyla F1 skoru i¢in
yaklagik olarak %98 degerine ulasilmistir. EAKA degeri,
AIK egrisi altinda kalan kisim igin hesaplanan deger olarak
belirtilmektedir. Grafikte egri tarafindan kapsanan alanin
biiyiikliigii modelin bagarist ile dogrudan ilgilidir. Buna
gore; modelin ayirt etme glici EAKA degeri 1'e yaklastikca
artmaktadir. Insan aktivitesi siniflar1 iizerinden elde edilmis
ortalama smiflandirma basarrmi AIK egrisi grafiginde
gosterilmektedir. Sekil 6'daki (b) AIK egrisi i¢in diiz ¢izgi
(sar1 renkli) ise biitiin aktivite siniflar1 hesaba katilarak
olusturulan AIK ortalamasim belirterek modelin genel
dogrulugunu gostermektedir. Egrinin sol iist kdseye oldukca
yakin olmasi deneydeki smiflandirmanin yiiksek basarim
dogrulugunu gostermektedir. Kirmizi kesikli ¢izgi ise
rasgele (varsayilan) yapilabilen smiflandirmay1 gdsteren
referanstir. Tablo 10'da IGAV ham veri kiimesi igin 7 farkli
aktivite smifi {izerinden yapilan deneylerde elde edilen
deneysel sonuclar olarak bagarim olgiitleri bazinda agirlikli
772

skoru degerleri verilmektedir. Ayrica, deney sonucu olusan
ortalama AIK egrisi icin EAKA degeri ve buna dair standart
sapma degerine de Tablo 10°da yer verilmistir. Tablo 10'da
en yiiksek duyarlik degeri (0,9800) ve en yiiksek anma
degeri (0,9785) deneylerde ¢ift yonlii KTB modeliyle (Tablo
10'da CY KTB olarak verilmistir) erken durdurma kapali
iken egitim yineleme sayist 150 oldugunda elde edilmistir.
Tabloda koyu harfle gosterilmektedir. Bu degerler 1
degerine  yaklastikca ilgili modelin  siiflandiricilig
sayesinde daha  yiiksek smiflandirma  basarimina
ulagilmaktadir. Buradaki, ¢ift yonliit KTB modeli i¢in F1
skoru, yiizdelik oran olarak en yiiksek olan deger (%97,92)
olarak elde edilmistir. Boylece, bu modelin siniflandirma
bagsarimi agisindan diger modeller g6z oniine alindiginda
IGAV ham veri kiimesi igin en yiiksek basarima sahip
oldugu goriilmektedir. Ayrica, ¢ift yonli KTB modelinin
IGAV ham veri kiimesi iizerinden elde edilen ortalama ATK
egrisi icin EAKA degerinin 1 degerine olduk¢a fazla
yaklastigi da Tablo 10'dan goriilmektedir. Bu agidan bu
modelin  sahip oldugu insan giinlik aktivitelerini
siniflandirmadaki siniflar arasi ayristiriciliginin  oldukca
yiiksek oldugu ve bu nedenle modelin dogru aktivite
smiflarma dair siiflandirma basarimimnin da yiiksek oldugu
anlagilmaktadir. Ayrica; literatiirde gerceklestirilen bir
calismada F1 skoru ziplama aktivitesi i¢in %93 olarak tespit
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Sekil 6. Cift yonlii KTB ag modelinin IGAV ham veri kiimesi iizerinden yapilan testte elde edilen (a) karmasiklik matrisi
(b) AIK egrisi
(Obtained results by the testing of bidirectional GRU network model on IGAV raw data which is shown as (a) confusion matrix (b) ROC curve)

edilmistir [36]. Cift yonli KTB modelinin IGAV ham veri
kiimesi lizerinde kullanimi yoluyla gerceklestirilen deneyde
ziplama aktivitesi i¢in F1 skor degeri %96 olarak sonucuna
ulagilmistir. Bu sonug, ¢alismamiz kapsaminda olusturulan
veri kiimesi ile elde edilen sonuglarin literatiirdeki
siiflandirma ¢aligmalarina yakin basarima ulastigini
gbstermektedir. Tablo 11°de IGAV veri kiimesinin alt
kiimelerine ait egitim ve test sonuglar verilmistir. /GAV-2
veri alt kiimesi, yalnizca ham ivmedlger verilerinden olusan

3 adet Oznitelik ve girdi verisinin par¢alanma biiyiikliigi 32
olan alt veri kiimesidir. [GAV-2 veri alt kiimesi i¢in 3 adet
oznitelik  sirastyla;  fvmeX, IvmeY, IvmeZ olarak
verilmektedir. /[GAV-3 veri alt kiimesi i¢in Butterworth algak
gegiren filtresi, ham jiroskop ve ivmedlger duyarga
verilerine uygulanmis boylece olusturulan 6 adet 6zniteligi
igeren bir alt veri kiimesi elde edilmistir. /GAV-3 veri alt
kiimesi igin 6 adet oznitelik sirastyla; ButterlvmelX,
ButterlvmeY, ButterlvmeZ, ButterJiroskopX,
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ButterJiroskopY ve ButterJiroskopZ olarak verilmektedir.
Ayrica ilgili deneylerde girdi verisinin par¢alanma
biiyiikliigii 32 olarak alinmigtir. Deneyler incelendiginde
IGAV-3 veri alt kiimesi kullamlarak ¢ift yonlii KTB derin
mimari modeliyle erken durdurma kapali olarak 150 egitim
yineleme sayisinca gercgeklestirilen deneyde %96,82 test
dogruluguna ulasildigi Tablo 11'den goriilmektedir. Tablo
12'de IGAV veri alt kiimeleri i¢in 7 farkli aktivite siifi
lizerinden yapilan deneylerde elde edilen en iyi deneysel
sonuglardaki ~ bagsarim  Olgiitleri  bazinda  agirlikli
ortalamalarin alinmasiyla hesaplanan duyarlik, anma ve F1
skoru degerleri verilmektedir. Ayrica, deney sonucu olusan
ortalama AIK egrisi igin EAKA degeri ve buna dair standart
sapma degerine de Tablo 12°de yer verilmistir. Tablo 12'de
en yiksek duyarlik degeri (0,9700) ve en yiiksek anma
degeri (0,9700) /GAV-3 veri alt kiimesi iizerinde yapilan
deneylerde cift yonlit KTB modeliyle (Tablo 12'de CY KTB
olarak verilmistir) erken durdurma kapali iken egitim
yineleme sayisi 150 oldugunda elde edilmistir. Tabloda koyu
harfle gosterilmektedir. Bu degerler 1 degerine yaklastik¢a
ilgili modelin simiflandirmadaki yetenegi sayesinde daha
yiiksek siniflandirma basarimina ulasilmaktadir. Buradaki,

¢ift yonlii KTB modeli i¢in F1 skoru, yiizdelik oran olarak
en yiiksek olan deger (%97,00) olarak elde edilmistir.
Boylece, bu modelin siniflandirma basarimi agisindan diger
modeller goz 6niine alindiginda hem /GAV-2 hem de IGAV-
3 veri alt kiimelerine bakilarak en yiiksek basarima sahip
oldugu goriilmektedir. Ayrica, ¢ift yonli KTB modelinin
IGAV-3 veri alt kiimesi iizerinden elde edilen ortalama AIK
egrisi icin EAKA degerinin 1 degerine olduk¢a fazla
yaklastigi da Tablo 12'den goriilmektedir. Bu bakis agisiyla,
bu modelin sahip oldugu insan ginliik aktivitelerini
smiflandirmadaki smiflar arasit ayristiriciliginin  oldukga
yiiksek oldugu ve bu nedenle modelin dogru aktivite
smiflarina dair siniflandirma basariminin da yiiksek oldugu
ilgili IGAV-2 ve IGAV-3 veri alt kiimeleri ile yapilan
deneylerden de anlagilmaktadir.

Bu c¢aligmada, insanlarin  giinlik  aktivitelerinin
smiflandirilma  caligmalar1  gergeklestirilerek — analizler
yaptlmigtir. Olusturulan TSA modelleri ve ESA modeli
aktivite smiflandirmada UCI, WISDM ve c¢alismamizda
olusturulan yeni veri kiimesi IGAV ile test edilmistir.
Calisma  kapsaminda  toplam 120 adet deney

Tablo 11. IGAV veri alt kiimeleri kullanilarak elde edilen en iyi basarima sahip egitim ve test sonuglari
(Training and testing results with best performance obtained by using the IGAV data subsets)

K1.111an¥1an Veri Erken Egitim Egitim Egi:[im . Test Tesvt <
Mimari Kiimesi  Durdurma Yineleme Kayb Dogrulugu( Kaybi Dogrulugu
Model Sayisi %) (%)
UKSB IGAV-2 Kapah 150 0,00578 99,93 0,22193 95,07
UKSB IGAV-2 Acik 56 0,07267 97,61 0,19030 94,51
CY UKSB IGAV-3 Kapah 150 0,00172 100 0,15600 96,26
CY UKSB IGAV-3  Acik 70 0,06569 97,82 0,22878 93,32
KTB IGAV-2 Kapah 150 0,00831 99,93 0,18403 95,63
KTB IGAV-2 Acik 43 0,05116 98,36 0,16441 94,67
CY KTB IGAV-3 Kapah 150 0,00193 100 0,11291 96,82
CY KTB IGAV-2 Acik 52 0,00531 99,32 0,13457 96,42

1B ESA IGAV-2 Kapah 150 0,02294 99,25 0,21521 94,75

1B ESA IGAV-2 Acik 66 0,05956 97,78 0,22169 94,67

*CY: Cift yonlii

Tablo 12. IGAV veri alt kiimeleri i¢in tiim aktivite simflar1 {izerinden en iyi basarima ulasildiginda elde edilen &lgiit

bazinda basarim sonuglari
(Metric-based performance results when the best performance is achieved through all classes of activities for IGAV data subsets)

Kullanilan . Egitim Agirlikli - Agirhikh Agirlikh O,rt.al.a ma ALK

. Veri Erken ; Ortalama egrisi EAKA
Mimari N . Yineleme Ortalama Ortalama o

Kimesi Durdurma F1 skoru degeri ve std.
Model Sayisi Duyarlik Anma
(%) sapmasi

UKSB IGAV-2 Kapali 150 0,9514 0,9500 95,06 0,9908+0,0052
UKSB 1GAV—2 Acik 56 0,9442 0,9442 94,42 0,9911+0,0053
CY UKSB IGAV-3  Kapali 150 0,9628 0,9628 96,28 0,9931+0,0015
CY UKSB IGAV-3  Agik 70 0,9342 0,9342 93,42 0,9909+0,0050
KTB 1GAV—2 Kapali 150 0,9557 0,9542 95,49 0,9924+0,0036
KTB IGAV-2  Agik 43 0,9457 0,9457 94,57 0,9917+0,0041
CY KTB IGAV-3 Kapal 150 0,9700 0,9700 97,00 0,9942+0,0007
CY KTB 1GAV-2 Acik 52 0,9614 0,9642 96,27 0,9934+0,0023
1B ESA IGAV-2 Kapal 150 0,9457 0,9485 94,70 0,9913+0,0053
1B ESA IGAV-2  Acik 66 0,9485 0,9471 94,77 0,9905+0,0063

*CY: Cift yonlii

774



Metin ve Karasulu / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:2 (2021) 759-777

gerceklestirilmistir. Caligmanin katkilarindan bir digeri ise
olusturulan IGAV kiimesinin (alt kiimeleri ile birlikte)
literatiirde yer alan c¢aligmalarda kullanilmast icin
aragtirmacilara derin sinir ag1 modellerini kiyaslamalarina
olanak saglamasidir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Giintimiizde ¢esitli duyargalardan elde edilen sinyal
verilerinin islenmesine dayanan c¢aligmalar literatiirde
oldukea popiiler bir arastirma alani olmustur. Ozellikle bu tip
sinyal verilerinden elde edilen 6znitelikler literatiirdeki ilgili
calismalarda klasik makine dgrenmesi veya derin dgrenme
teknikleri ile kullanilmakta, insan aktivitelerinin tespiti ve
siniflandirilmasi, bu aktiviteler sayesinde cinsiyet belirleme
[43] gibi ¢esitli konulardaki birgok problemin ¢éziimii adina
uygulamaya yonelik c¢aligmalar yapilmaktadir. Derin
6grenme ag mimari modelleri gergek hayattaki problemlere
¢Ozlim ireten bircok calismada siklikla kullanilmaktadir.
Ozellikle ham veriden otomatik olarak 6znitelik 6grenebilme
yetenegi ve yiiksek dogruluktaki basarimi sayesinde derin
o6grenme modelleri giin gectikce ¢alismalarda daha ¢ok
tercih edilir olmaktadir. Derin 6grenme igin belli basl ag
mimari modelleri ¢esitli aragtirma alanlarindaki ¢aligmalarda
kullanilmaktadir. Literatiirdeki ornek teskil eden son
yillardaki giincel bazi ¢aligmalara baktigimizda; goriintii
isleme  tabanli  olarak  kdpeklerin  davramislarinin
incelenmesiyle bunlara dair verilerin daha hizli bolgesel
ESA ag modeli ile smiflandirilmasinda [44], uydu
duyargalari ile elde edilen hiperspektral goriintiilerin ESA ag
modeli ile smiflandirilmasinda [45] ve ses sinyallerinin
islenmesi tabanli olarak UKSB ag modelinin kullanildigt
prozodik agidan Tiirk¢e agiz tanimada [46] derin 6grenme
sayesinde yiiksek dogrulukta basarim elde edildigi
goriilmektedir. Bu bakis agisiyla ¢alismamizda duyarga
sinyallerinden elde edilen Oznitelikler kullanilarak derin
6grenme ag mimari modelleriyle siniflandirma yapilmasina
dayanan uygulamaya yodnelik bir ¢caligma yapilmustir.

Insanlarm giinliik aktivitelerin tespiti igin akilli cihazlardaki
mevcut duyargalar kullanilarak gercek zamanli Slgiimler
literatiirdeki ¢esitli caligmalarda gerceklestirilmektedir. Bu
calismada, boyle bir bakis agisiyla ii¢ eksenli jiroskop
duyargasiyla ve ii¢ eksenli ivmedlger duyargasiyla elde
edilen veriler iizerinde islemler yapilmistir. Buna gore;
halkin kullanimina agik WISDM ve UCI veri kiimelerinin
yant sira ¢alismadaki deneylerde kullanilmak iizere
hazirlanmus ve literatiire yeni kazandirilan bir veri kiimesi
olan IGAV veri kiimesi sunulmaktadir. Bu veri kiimesi
olusturulurken aktivitenin siniflandirilmasinin
gerceklestirilecegi ham veriler kendi rizalariyla veri
toplanmasina goniillii 10 kisiden (5 erkek ve 5 kadin) gercek
zamanli bi¢cimde, i¢ ve dis mekan olan tamamen dogal
ortamlarda (in-the-wild), li¢ eksenli jiroskop duyargalar1 ve
iic eksenli ivmeoélger duyargalar1 sayesinde toplanmustir.
Ozellikle belirli kosullarla kisitlanmis bir laboratuvar
ortaminda veri edinimi yapilmayarak boyle bir aktivite
smiflandirma  bigemindeki gergek diinya probleminin

gercekei ¢oziimiine dayanak olmasi saglanmustir. IGAV ve
literatiirde sikga kullanilan iki farkli veri kiimesi lizerinden 5
farkli derin mimari modelin deneysel sonuglart ele
almmistir. Calismamizda gerceklestirilen 120 farkli deney
icin smiflandirma sonuglarimin elde edilebilmesi adina
gerekli ag parametrelerinin belirlenmesi, egitim ve test
islemlerinin kullanici tarafindan yapilabildigi ve kendisinin
belirleyecegi parametreler ile deneyleri
gergeklestirebilmesine olanak sunan 6zgilin bir yazilimsal
ara¢ ve bunun grafik kullanici arayiizii tasarlanarak bu
deneylerde kullamlmistir. Ik kez bu kapsamda tasarlanip
kullanilan bu yeni ve benzersiz yazilimsal aracin sundugu
grafik arayiiz sayesinde kullaniciya esnek bir deney ortami
sunulmustur. Bu sayede kendi belirledigi parametreler
dogrultusunda 5 farkli derin mimari modele dair kullanict
tarafindan tanimlanabilen ag diizenlesimleri iizerinden farkli
parametrelerle farkli deney diizenekleri kurarak ag
modellerini test etme ve birbirleriyle basarim yo6niinden
kiyaslama imkani da kullanicilar i¢in saglanmistir. Diger
benzer ¢alismalardan farkli olarak ¢aligmamizin literatiire
katki sunan bir diger 6nemli 6zelligi de bu kiyaslamanin
kullaniciya zahmetsizce kullanabilecegi bir bigimde
sunuluyor olusudur.

Literatiirdeki veri kiimeleriyle yapilan deneylerde elde
edilen en iyi sonug; 1 Boyutlu ESA derin ag mimarisinin
kullanildigr WISDM veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen
deneyde elde edilmistir. Boylece; bu deney sonucunda
%99,09 oraninda test dogrulugu basarimi elde edilmistir.
Ayrica IGAV veri kiimesinin (6 adet ham 6znitelik igeren
hali) iizerinde ¢ift yonlii UKSB derin 6grenme ag mimarisi
kullanilarak yapilan deneyde %97,85 oraninda test
dogrulugunda bir basarim elde edilmistir. Bu nicel ve nesnel
sonuglardan anlagildign tizere gergeklestirilen g¢aligmada
bireylere dair aktivite siniflandirilmasinda yiiksek dogruluk
oraninda smiflandirma ¢6ziimii sunulmaktadir. Calismamiz
aragtirmacilarin  kullanimina sunulan yeni IGAV veri
kiimesinin daha fazla alt kiimelerini elde etmek adina gesitli
farkli ozniteliklerin (GPS vb.), filtreleme ve diizenleme
islemlerinin  de  eklenmesi ile  zenginlestirilerek
genisletilebilmesi, giiniimiiz trendlerine gore farkli yeni
derin mimari modellerinin yazilimsal araca eklenilmesi ve
cesiti  melez  yaklasimlarla deney  diizeneklerinin
kurulabilmesi, eniyileme bilesenlerinin bu diizeneklere
eklenebilmesi olanagi veya farkli sinerjik yaklagimlar i¢in
birden ¢ok derin dgrenme mimari kombinasyonunun bu
diizenekler {izerinden yapilabilmesi olanaginin sunulmasi
Ontimiizdeki donemlerde yeni calismalar i¢in
planlanmaktadir.
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