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Ozet

Gunluk aktivitelerin izlenmesi ve gercetkielen yasam aktivitelerinden geri bildirim
sgglanmasi bircok hastafi Onleyebilir ve bireylerin ygam Kalitesini yukseltir.
Gergeklgtirilen akademik cahmalarda genellikle géls Uzerine yerlgirilen tek bir
sensorden elde edilen verilerin sg@ kompleks algoritmalarla kullanilmasi sonucu
aktivite tanimlamasi yapilgh degerlendirilmistir. Bu caliimada ise aktivite tanimlama
icin en efektif vicut bdlgeleri belirlengtir. Bu amagla, toplamda doért ivme senséri
gogus, omuz, bacak ve kol bolgelerine ygdridmistir. Yturime, kema, ziplama ve
oturma-kalkma aktiviteleri siresince veriler toptanTekli ve ¢oklu sensor verileri ile
kullanilmasinin aktivite tanimlama icin yapay singlari performansina etkisi
incelenmgtir. Sonuclar etkin bélgelerde ¢coklu sayida sengdianmanin performansa
daha olumlu yansigini ortaya cikarmitir.

Anahtar kelimeler:Gunlik aktiviteler, siniflandirma, yapay siniglari, ivme sensora.

Determination of the most effective human body@agifor
activity recognition

Abstract

Monitoring daily activities and providing feedbafiom life activities performed can
prevent many diseases and improve the qualityf@foli individuals. In the academic
studies carried out, it was evaluated that the dattéained from a single sensor placed
on the chest was used to define the resultantigctiging various complex algorithms.
In this study, the most effective body regions vigeatified for activity identification.
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For this purpose, total of four accelerometers wpl&ced in the chest, shoulder, limb
and arm regions. Data sets were collected for cbffé activities including walking,

running, jumping, and sit-to-stand. The performancgartificial neural networks were
examined using single or multi-sensor data setsafdivity recognition. The results
show that using multi-sensor in effective parts hasre positive impact on neural
network performance.

Keywords:Daily activities, classification, artificial neuraletworks, accelerometer.

1. Giris

Yetersiz fiziksel aktivite, global 6lim sebepleriradamasinda en riskli faktorler
arasinda yer almaktadir. Diinyag8ia Orgitil istatistiklerine gore her dort yédinden
birinin aktif yasam tarzini sturdirmegii ve global capta her yil ortalama 3.2 milyon
bireyin yetersiz harekete @la olarak hayatini kaybegli belirtiimistir [1]. Ayrica,
bireylerin caitli saglik problemleri ile kagilasabilme ihtimalinin artig bircok calsma
ile kanitlanmgtir [2-4]. En sik rastlanan gk problemlerinin bainda kardiyovaskuler
hastaliklar, diyabet, kolon kanseri ve depresydmgktedir.

Cesitli teknolojik gelismeler, bireylerin ginlik aktivite yaunlugunu azaltmak ve hayati
kolaylastirmak icin avantaj olarak goérinmesine sar hareketsiz bireylerin sayisini
arttirmakta ve ggigl olumsuz etkilemektedir. Yurime, bisiklet sirmekya spor
yapmak gibi diizenli aktiviteler ise @& agisindan dnemli yararlara sahiptir. Her hafta
ortalama 150 dakika fiziksel aktivite gercektieen bireylerin diyabet riski %27, gas

ve kolon kanseri riski ise %23 civarinda azalmaiktadyrica, yeterli seviyelerde
gerceklatirilen gunlik aktiviteler kalca ve omur kirilmasirazalmakta ve kilo
kontrolinde de yardimci olmaktadir [5].

Bireylerin s&lik durumlarini gézlemlemek ve y@m kaliteleri hakkinda geri bildirim
almak icin gunlik aktivitelerinin izlenmesi ve dlandiriimasi buydk ©6nem
tasimaktadir. Bu amacgla gorsel ve sensor tabanh olrixadre iki farkh yaklam
sunulmaktadir. Gorsel tabanl sistemler ¢cok saydmeranin ic mekan ortamlara
yerlestiriimesi sonucu veri alma imkani verir. Ancak, dym yagamini surdirdgi her
yerde kayit yapmak mumkin olmgdiicin kullansh degildir. Ayrica yuksek bir
maliyete sahiptir. Sensor tabanl sistemler isepsaldusu kicik boyut, dgitk maliyet,
tekstil Grunleri Gzerine entegre edilebilmesi veclk bir pille dg ortamlarda da
kullanilabilme avantajlariyla ginimuzde daha sikakulmaktadir. Aktivite izlemede
yaygin olarak kullanilan sensér modelleri ise iveeasorl, jiroskop, kuvvet sensori ve
pedometredir.

Aktivite siniflandirmasi icin en dnemli bgen siniflandirma algoritmalaridir. Khan ve
ark. [6], 6 farkh aktivite turinu ayirt edebilméin yapay sinir glarini kullandiklari bir
calisma gerceklgtirmislerdir. Bu amacla ivme senséri verilerini yapayirsiaglari
algoritmasi igin gig parametresi olarak tanimlaglardir. Lara ve ark. [7], mantiksal
regresyon algoritmasi ile bireylerden alinan klindkgtmleri ve ivme verilerinin
kombinasyonunu kullanrglardir. Bu d@rultuda yurime, kgma, oturma, merdiven
inme ve c¢ikma aktivitelerini %95.7 daulukla ayirt edebilen bir sistem
gelistirmislerdir. Dadashi ve ark. [8], yuzuculerin kol ve b&larina ivme ve jiroskop
sensorlerini yerlgirmistir. Elde edilen veriler ile Hidden Markov modelikullanarak
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kurbgzalama ylizme samalarini otomatik olarak tespit etperdir. Balli ve ark. [9]
akilh saat Uzerinde yer alan ivme Olgerler ile @kfi insan hareketine ait verile
toplamslardir. Elde edilen veril, 10 farkli makine grenmesi yontemi ile siniflandirn
icin kullaniimis ve bu algoritmalarin performanslari &dastiriimistir. Achkar ve ark
[10], ayak altina yerktirdikleri 2 adet kuvvet sensérinden elde ettikleeriler ile
lineer regresyon modelirkullanarak siniflandirma yapmak icin en optimuensor
konfigirasyonunu tespit etgherdir.

Bu calsmada ise, viicudun farkh bdlgelerine (omuzgigg) kol ve bacak) birer ad
ivme sensoru yer@irilmistir. 4 farkh aktivite siresincesezamanli oleak 3-eksenli
ham ivme verileri kaydedilngiir. Bu aktiviteler yirime, kgna, ziplama ve oturm-

ayaza kalkmaktan olgmaktadir. Bu hareketler siresince elde edilen eferie yapay
sinir gglari algoritmalari kullanilarak aktivite siniflamchasi yapilmgtir. Bu amacla 3
farkh method uygulanngtir. Ilk olarak; her bir sensére ait ham veriler yapayrsaglari

icin farkli giris parametreleri olarak kullanildi ve aktivite siarftirma icin en etki

viicut bolgesi tespit edildikinci olarak; siniflandirmacin tespit edilen en etkin il
vicut boélgesindeki sensérlere ait ham verilerin korasyonu gig parametresi olara
alinarak coklu sayida sensor kullanmanin siniflanaya katkisi incelenrtir. Son

olarak ise vicudun 4 farkh bélgesinden elde edti@m ham veriler giry parametres
olarak kullanilarak siniflandirma yapilgtir. Uygulanan metotlar neticesinde, iki ve
daha fazla sensor verisinin kullangddurumlarda yapay sinirggarinin daha tstin b
performans gdstergii tespit edilmstir.

2. Deneysel casmalar

2.1 Veri toplama stemi veislemleri

Veri toplama sistemi (anakart), aktiviteler stresiivmesensorlerinden elde edilen
verileri toplamak ve hafiza elemanina depolamak itasarlanngtir. Sistem bil
mikrodenetleyici (MbedNXP LPC1768), 4 adet ivme sensori (MPU6050), bfrziz
karti ve batarya biriminden ajmaktadir. Mikrodenetleyici, tasarlanan sistemin
bolumudur ve 12C hat Uzerinden ivme sensorleri higberlgerek -eksenli ivme
verilerini toplamaktadir. Elde egi ham verileri, ‘gkuvveti’ tiriinden ivme dgerlerine
donisturerek, SPl hat dzerinden hafiza kartina 100Hz eldeme hizi ile
depolamaktadir. Tasarlanan sistemin blok diyagigekil 1'de verilmitir.

fvme

Sensorleri

. . Hafiza
Batarya Mikrodenetleyici alza
y Elemant

Sekil 1. Tasarlanan veri toplama sisteminin bloyagram.

Yapilan calymada, 4 adet ivme sensoru kullangtm Vicudun omuz, ggiis, kol ve
bacak bolgelerine sensorleri yatleebilmek icin caitli islemler uygulanmytir. ilk
olarak, ivme sensorlerinin alt ylzeylerine, meveuda deliklerinden yaridanilarak
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kendinden yagkanh siyah cirt bant dikilngtir. Dikilen cirt bantlarin bgta kalan
kisimlari ise silikon ile sensore yaprlmistir. Sonrasinda ise cirt bantlarin g&klar
giysinin ilgili bélgelerine dikilmgtir. Anakart ise kanguru cepli bir bel korsesi isare
yerlestirilmi stir. Boylece, ana karta Bh ivme sensdrleri kablolar vasitasiyla ilgili
bolgelere goturalmgive cirt bantlar ile sabitlengtir. Ivme sensorleri, ana kart ve
yerlesim bolgeleriSekil 2'de gorilmektedir.

- Sensor 1

« Sensér 2

- Sensér 3
Analcart

* Sensdr 4

Sekil 2. Anakart ve sensorlerin yegim bolgeleri.

Ivme sensorleri, Uizerlerine gin yercekimi veya dinamik ivmeyi 6lgebilen cihadiar
Elde ettgi degerleri m/s2 veya yercekimi (g kuvveti) tiriindendiéaedilebilir. lvme
sensori performansini etkileyen en 6nemli unswsnsor kalibrasyonu ve gurdltt
problemidir. Bu amacla; veri toplamasldmi ©ncesinde bireyin ayakta dgru
pozisyonunda 30 saniye hareketsiz kalmasi istenkadikrasyon glemi yapilmgtir.
Veri toplama ¢lemi sonrasi ise aktiviteler stresince meydana bgeleek guriltt
problemini ortadan kaldirmak igin algak geciretréluygulandi.

Her bir bireyden 4 farkh aktiviteyi gercekl&ilmesi istenmgtir. Bunlar; yurime,
kosma, ziplama ve oturma-aya kalkma hareketleridir. Veri toplamgldmi éncesinde,
deneklerin benzer nitelikte hareketler gercglidmeleri icin 5 dakikalik bir gtim
verilmis ve pratik yapmalari géanmstir. Aktiviteyi gerceklgtirme hizlar konusunda
herhangi bir kisitlama yapilmagnve deneklere serbestlik verilgtir. Bireylerden her
bir aktivite icin 1 dakika olmak Uzere toplam &ika boyunca veri toplanrtir.

2.2 Cok katmanli algilayici yapay sinigéar1 ve siniflandirma

Cok katmanlh algilayici (CKA) modeli, yapay siniglarinin dnemli siniflarindan
biridir. Cssitli alanlarda ¢ok sayida uygulama icin kullanimewvaouttur. A yapisi; bir
giris katmani, bir ya da daha c¢ok gizli katman ve bimsckatmanindan okmaktadir.
Her katman farkli sayida ndrona sahip olabilir vemku katmanlarin ndronlari
arasindaki bglantilar &irhik katsayilar ile sglanir. Ik olarak, girs verisi giris
katmanina verilir ve onun c¢itari gizli katmani besler. Gizli katmanin gkise ¢iks
katmanina bganir ve son olarak gan cikil, cikis katmanindan elde edilir. @A
icerisindeki hesaplamalar gizli ve gikkatmanlarinda gercelgie. Ag, giris ve ¢iks
verileri arasinda lineer olmayan bir haritalama wlgg ve bu geri yayillim algoritmasi
Uzerinden girlik katsayilari tarafindan geanir [11].

Gizli ve ¢iks katmalarindaki her bir néron transfer fonksiyonarak adlandirilan 6zel
bir matematiksel fonksiyorslemi sunar. Bu fonksiyonlar, gelecek katmanlar icikis
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uretir. Geri yayilim algoritmasi icin, sigmoid fasigkon en yaygin kullanilan
fonksiyonlardan biridir [12].

CKA sinir gglari ile siniflandirma tahmini yapmak icin eldelediveriler gitim ve test
seti olarak ikiye ayrilngtir. Her bir bireyden elde edilen verilerin %608item veri seti
olarak, %401 ise test veri seti olarak kullangitm Giris verileri olarak, 4 parametre
alinmstir. Bunlar x, y ve z terimleri cinsinden ivme \eri ile 3 eksenin olgturdusu
vektorin bayuklgudar. Egitim ve test §lemleri sUresince yapay sinirglarinin
performansini arttirmak igin ggrve ¢iks deserleri [-1,1] aralgina normalize edilngtir.
Tahmin slemi sonrasinda, normalize gykdeserleri denormalize edilerek hedefgeler
ile karsilastiriimistir.

Bu ¢alsmada, 6 farkli CKA sinir glari modellemesi gercekderilmistir. Ag 1 sadece
omuz bolgesinden elde edilen verilerig & sadece kol bélgesinden elde edilen verileri,
Ag 3 sadece bacak bolgesinden elde edilen verilgrd 8adece dgiiis bolgesinden elde
edilen verileri girg parametresi olarak kullanmaktadir. Gikarametreleri ise yiriime,
kosma, ziplama ve oturma-aya kalkma hareketleri olarak alinghr. Ag 1, 2, 3 ve
4’uUn performanslari kadastirildiginda en iyi iki performansi veren vicut bolgelerine
ait veriler Ag 5'in giris verisi olarak alindi. A 6 ise tum verileri kapsamaktadir. Yapay
sinir gglarina drnek bir blok diyagrai®ekil 3'de sunulmstur.

, Yuorume
Kosma
Oturma-Avaga Kallema

Orn; Gogiis Boliminden Elde Edilen
3-Eksenli fvme Sensérii Verileri
1
I
o
B
=

Sekil 3. Siniflandirma icin kullanilan CKA sinigkarinin kullanimina ikkin blok
diyagram.

3. Sonuglar ve tartsma

Bu calsmada oncelikle tasarlanan anakart ile vicudun fasklgelerinden (géls,
omuz, bacak ve kol)sezamanli olarak yuriime, kma, ziplama, oturma-aga kalkma
hareketleri icin veriler toplantir. Veri toplama glemlerine, Dokuz Eylul
Universitesi'nden 4’0 kadin ve 4’0 erkek olmak U(ezetoplam 8 gondillii birey
katiimistir. Bireylerin yalarn 20-30, boylar 159-192 cm ve viuc@klar 50-100 kg
aralginda dgiskenlik gostermektedir. Herhangi birgik problemleri yoktur. Her bir
aktivite suresince viicudun farkli bolgelerindeneeddlilen verilerin bir bélim@ekil 4,
5, 6 ve 7'de gosterilmiir.
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Sekil 4. Yuriime aktivitesi siresince vicudun fabkdigelerinden elde edilen ivme
sensoru verileri.

Bacak Bolgesi Gogus Bolgesi
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Sekil 5. Kesma aktivitesi stresince vicudun farkl bélgelermedde edilen ivme
sensoru verileri.
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Sekil 6. Sigrama aktivitesi stiresince vicudun faokiigelerinden elde edilen ivme
sensori verileri.

Bacak Bélgesi 5 Gogus Bolgesi
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Sekil 7. Oturma-Ay#&a kalkma aktivitesi stiresince viucudun farkli bédgelden elde
edilen ivme sensori verileri.

Elde edilen veriler ile Bolum 2.2'de belirtilgligibi Ag 1, Ag 2, Ag 3 ve A5 4 olmak
Uzere 4 farkli CKA sinir @ modelleri tasarlanmgiir. Ag 1 icin omuz Uzerinde yer alan
sensOre ait veriler gigj Ag 2 icin kol Gzerinde yer alan sensore ait verilgrsgAg 3
icin bacak Uzerinde yer alan sensore ait verilag,ghg 4 icin ise ggus Uzerinde yer
alan sensore ait veriler girparametreleri olarak alingtir. Herbir & modeli igin ¢iks
parametreleri ise yiriime, §a, ziplama ve oturma-aya kalkma olarak belirlendi.
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Cesitli néron sayilari, gizli katman sayilari, farkiransfer fonksiyonlari kullanilarak
deneme-yaniima tekgi ile en iyi & performanslari elde edilgtir. Ag
performanslarinin hemggim hem de test verileri icin gouluk oranlari ‘%’ tlriinden
Tablo 1'de verilmgtir. Bu oranlar elde edilirken verilerin %60'gi@#m seti, %40'1 ise
test seti olarak alinrgtir.

Tablo 1. Bacak, ggils, omuz ve kol bélgesi ivme verilerinin ayri agimis parametresi
olarak kullanildgl durumda CKA sinir glarinin siniflandirma arisi.

Ag Numarasi Test Verisi
Agl %93.19
Ag 2 %89.91
Ag 3 %93.72
Ag 4 %93.98

Veri toplama glemleri sonunda omuz ve gis bolgesinden alinan verilerin benzegrli
Sekil 4, 5, 6 ve 7'de gorulmektedir. Yapay sinflar tarafindan yapilan siniflandirma
tahminlerinde de bu benzgiin sonuclara yansigh dogrulanmstir. Test sonuclarini
g6z o6nune alirsak gos bolumunden alinan veriler ile tasarlan@nnaodeli, omuz
bdlgesinden alinan veriler ile tasarlanah rmodeline goére %0.8 civarinda daha liyi
sonugclar gosterngiir. Bacak bdlgesinden alinan veriler omuz bolggsmalinan veriler
ile gerceklatirilen siniflandirma glemine gére daha iyi, giis bdlgesinden alinan
veriler ile gerceklgtirilen siniflandirmaglemine gore ise daha kot sonug vermektedir.
Bacak bolgesinde yer alan ivme sensorlerinin ypkitee kuvvetine bgl olarak daha
fazla guraltiye maruz kalmasinin performansinimlgmesine sebep olmwlabilecei
distnulmektedir. Kol bélgesinden alinan veriler giparametresi olarak alirfginda ise
en kot g performansi elde edilstir.

En iyi performansi veren A3 ve Az 4 sinir &lar modellerinin girg parametreleri
birlestirilerek Ag 5 adi verilen bir sinir @ modeli dretiimg ve performansi
argstinlmistir.  Yapilan denemeler sonucunda Tablo 2'de yem atmnuclar elde
edilmitir.

Tablo 2. Bacak ve diiis bolgesi verilerinin gigiparametresi olarak kullanifgl
durumda CKA sinir glarinin siniflandirma barisi.

Ag Numarasi Test Verisi
Ag5 %98.9

Ag 5 sinir &1 modellemesi tek bir noktadan alinan sensor wverflerine coklu sayida
sensor ile farkh bolgelerden veri almanin sinlama performansina olumlu katkida
bulund@gunu gosternstir. Bu katki %5’in Uzerindedir. Elde edilen bu sma bl
olarak 4 farkli bolgeden elde edilen verilerin tamasinir &lari modeli gir
parametresi olarak kullanilgwve Ag 6 modeli olgturulmustur. Tablo 3'de ise A 6'nin
performansi gosterilrgtir.
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Tablo 3. Tum verilerin gigi parametresi olarak kullanifghidurumda CKA sinir
aglarinin siniflandirma arisi.

Ag Numarasi Test Verisi
Ag 6 %94.9

Farkli viicut bélgelerinden alinan tim veriler gigarametresi olarak kullaniginda
tek sensorli @ modellerine gore daha iyi bir performans algncancak A& 5’e gore
daha kotl bir performans ahgdigérilmistir. Elde edilen istatistikler ¢coklu sensor
kullanmanin olumlu katki gtadigini ancak etkin bdlgeleri kullanmanig performansi
icin 6nemli old@gunu gdstermektedir.

4. Tartisma ve sonug

Yapilan literattr argirmasinda, aktivite tanimlama icin & Uzerine yerlgirilen bir
ivme sensoru ile farkli kompleks algoritmalarin ggitli sinyal isleme tekniklerinin
kullanildigl dezerlendirilmistir. Gergeklgtirilen ¢alsmada ise aktivite tanimlamak igin
gogus de dahil olmak Uzere @i vicut bolgeleri baz alinmive en efektif bdlgeler
tespit edilmgtir. Bunun sonucunda aktivite tanimlama igin bawakomuz Uzerinden
elde edilen verilerin de gadis Uzerinden alinan veriler kadargddi oldugu elde edilen
pozitif sonuclar dgrultusunda gorulmgidr.

Cesitli bolgelere ait verilerin birlgtirilmesinin yapay sinir garinin performansina
olumlu yonde katki sgamistir. Ancak, her bdlgeye ait tim verilerin kullandsinin her
zaman pozitif katki sgamadgl da gozlemlenmgtir. Sonug olarak, ¢oklu sayida sensor
verisinin olumlu katki sgadigini ama her bdlgeden toplanan verilerin bilingsiz b
sekilde birlikte kullanilmasinin performansigdiidigl kanaatine varilmtir.
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