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Ozetce— Giyilebilir sensorlerin yayginlasmasiyla beraber
sensorlerden elde edilen ham verilerin islenmesiyle aktivite
tammma problemine getirilen ¢oziimler yayginlasmaya
baslamistir. Bu baglamda literatiirde cesitli uygulamalar
olmakla beraber, bu caliymada aktivite tammada popiiler
olarak kullanilan yapay sinir ag1 yontemleri (ANN, RBFNN)
ve genetik programlama (GP) yonteminin ivmeodlger
verisinden cikarilan zaman, frekans ve dalgacik (wavelet)
oznitelikleri iizerinden performans karsilastirilmasi hedef
alinmistir. Bahsi gecen calisma kapsaminda alinan sonuglara
bakildiginda, ulasilan en basarili siniflandirma performansi
zaman oznitelikleri kullanilarak, ¢ok katmanh perseptronun
ara katmaninda 31 néron kullamlmas: ile %75.09 olarak
elde edilmistir.

Anahtar  Kelimeler—yapay  sinir
programlama; aktivite tanima; sensor.

aglari;  genetik

Abstract— With the widespread use of wearable sensors,
the processing of raw data obtained from sensors has led to
widely-used solutions to the problem of activity recognition.
In this context, it is aimed to compare the performance of
artificial neural network methods (ANN, RBFNN) and
genetic programming (GP) methods over time, frequency
and wavelet features extracted from the accelerometer data.
The most successful classification performance achieved was
75.09% using 31 neurons in the hidden layer of the
multilayer perceptron, using time attributes.

Keywords—artificial neural networks; genetic
programming; activity recognition; sensor.
I. GIRIS
Giyilebilir ~ sensorlerin  yayginlagsmasiyla  beraber

sensorlerden elde edilen ham verilerin iglenmesiyle aktivite
tanima problemine getirilen ¢6ziimler yayginlagsmaya
baslamistir. Her aktivite bireye 0zgli oldugundan ve

aktivite izleme yontemlerinin gesitliliginden dolay1 aktivite
tanima problemi, arastirmacilarin ilgisini ¢ekmeye devam
etmektedir. Aktivite tanima gergek hayatta da kendine bir
cok uygulamada yer bulmaktadir. Bu alanlara 6rnek olarak
uzaktan hasta takibi verilebilir. Hasta giyilebilir sensorler
ile evinde giinliik yagamina devam edebilir. Bdylelikle
siklikla hastaneye veya kontrole gitmek zorunda olan
hastalar i¢in uzaktan izleme saglanarak hastanin aktivite
tespitleri yerinde yapilabilmektedir.

Aktivite tanima probleminin ¢6ziimiinde bir ¢ok
yaklagim bulunmaktadir. Yapay sinir aglar1i ve genetik
programlama kullanan yaklagimlar bu  problemin
¢coziimiine katki sunmaya devam etmektedir. Fang ve He
akilli evlerde kullanilmak iizere geri beslemeli yapay sinir
ag1 tasarlayarak aktivite tanima problemi {izerine
calismislardir [1]. Toplam 10 aktivite iizerinden elde
ettikleri dogruluk degerlerini raporlamiglardir. Yapay sinir
agindaki gizli katmanda kullanilacak néron sayist igin
deneyler gerceklestirmiglerdir. Rodrigues ve Mestria
aktivite tanimlama problemi i¢cin Bayes ag1 ve yapay sinir
agt kullanarak deneyler yapmuglar ve sonuglart
karsilastirmiglardir [2]. Bayes aginin yapay sinir agina gore
daha yavas calisigim1 fakat daha yiiksek dogruluk
degerlerine ulastigini ortaya koymuslardir. Mehr vd. yapay
sinir ag1 kullanarak akilli evlerde aktivite tanima iizerine
calismuslardir [3]. Yapay sinir aginin egitimi asamasinda
iic farkli Ogrenme algoritmas: kullanarak deneyler
yapmislar ve sonu¢ olarak Levenberg-Marquardt
algoritmasinin digerlerine iistiin geldigini raporlamislardur.
Zeng ve Wang yirlyilis sekli tanima iizerine yaptiklari
calismada radyal tabanli fonksiyon (RBF) sinir ag1
kullanmiglardir [4]. En diisik hata prensibine gore,
egitimde kullanilan yiirlyiis Oriintiilerinden birine olan
benzerlik sayesinde test yiiriiyiis Oriintlisiiniin taninmasini
gerceklestirmislerdir. Sood ve Bhooshan, EEG sinyallerini
kullanarak nobet tespiti ¢calismast yapmislardir. Calismada
yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve Bayes gibi
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cesitli siniflandiricilar kullanmiglardir. Yapay sinir ag1 ve
destek vektor makinelerinin diger siniflandiricilara goére
daha iyi sonug verdigini raporlamislardir [5]. Xie vd. akillt
telefonlarin sensor girdilerini kullanarak bir veri kiimesi
hazirlamiglardir [6]. Bu veri kiimesini kullanarak aktivite
tanima problemi iizerinde c¢aligmislardir. Geleneksel
makine &grenme yontemleri yerine genetik programlama
yaklagimiyla problemi ¢ézmeye calismiglardir. Bhardwaj
vd. sara nobetlerinin tespiti i¢in yeni bir genetik
programlama yaklagimi 6nermislerdir [7]. Bunun i¢in EEG
sinyallerini siiflandirmiglardir. Genetik programlamanin
karmasikligin1 azaltmak igin yeni bir dinamik uygunluk
fonksiyonu énermislerdir. Onerilen ydntemin performansi
mevcut makine Ogrenme yontemlerinin performansiyla
karsilastirilarak detayli bir bicimde verilmistir. Aktivite
tanima probleminde ham verilerden elde edilen
Ozniteliklerin ~ boyutunu  azaltmak  i¢cin  genetik
programlamaya bagvuran ¢aligmalar da mevcuttur [8].

Bu calismada amacimiz, aktivite tanimada popiiler
olarak kullanilan yapay sinir ag1 yontemleri (ANN,
RBFNN) ve genetik programlama yonteminin ivmedlcer
verisinden ¢ikarilan zaman, frekans ve dalgacik (wavelet)
Oznitelikleri {izerinden performans karsilagtirilmasinin
yapilmasidir. En yiiksek dogruluk degerinin ¢ok katmanlt
perseptron (MLP) yapay sinir ag1 ile zaman Oznitelikleri
kullanilarak elde edildigi gézlemlenmistir.

II. YONTEMLER

A. Swmiflandirma Yontemleri

Aktivite tanimada kullanilmak {izere ¢alismamizda ii¢
smiflandirma yontemi kullanilmistir. Bunlardan ilk ikisi
yapay sinir aglart kategorisinde bulunan ¢ok katmanli
perseptron (Multi Layer Perceptron, MLP) ve radyal
tabanli fonksiyon sinir agidir (RBFNN). Ugiincii yontem
ise genetik programlamadir (GP). GP’nin sinir aglari
tabanli makine 6grenme yontemlerinden farki evrimsel
algoritma yaklasimini kullanmasidir. Bu sayede siirlt
sayidaki kullanict girdisi ile matematiksel modeli
olusturmaya ¢aligsmaktadir.

1) Cok katmanl perseptron (MLP): En az bir gizli
katmandan olugan yapay sinir agidir. Bir¢ok problemin
¢oziimiinde tek gizli katmanin kullammmi yeterli
olmaktadir. Perseptronlar (biyolojik olarak ndron) bir
yapay sinir aginin temel birimi olup birgok girdiye ve tek
¢iktiya sahip olan karar verme birimleridir [9]. Perseptron,
girdi vektorii ile baglantilariin agirliklarinin - nokta
carpimlarini toplar ve bir bias degeri ekler. Elde edilen
toplam sinyal ¢ogunlukla dogrusal olmayan bir fonksiyon
(log-sigmoid vb.) tarafindan doniistiiriiliir. MLP’de giris,
gizli ve ¢ikis olmak tizere ii¢ katman bulunmaktadir. Girdi
ve ¢iktr vektorleri arasindaki dogrusal olmayan iliskiler
dogrusal olmayan transfer fonksiyonlar1 yardimiyla
Ogrenilir. Giris katmanindaki diiglimler gizli katmandaki
ndronlara bir &rnegi temsil eden Oznitelik vektdriiniin
degerlerini iletir. Gizli katmanda agirlik vektorii ile girdi

vektorii kullanilarak yukarida bahsedilen matematiksel
islemler yapilir. Cikis katmaninda ise verilen problemdeki
siif sayisi kadar noron bulunur ve 6rnegin hangi sinifa
atanacagl bu katmanda belirlenir. Agin egitilmesi ¢ikis
katmanindaki néronlarin ¢iktilartyla beklenen (hedef)
degerlerin arasindaki farkin minimize edilmesine dayanir.
Fark degerleri agdaki agirliklarin gilincellenmesinde
kullanilir. Bu isleme hatanin geri-yayilimi  denir.
Levenberg-Marquardt en ¢ok bilinen ve kullanilan geri-
yayilim 6grenme algoritmalarindan birisidir.

2) Radyal tabanli fonksiyon sinir agi (RBFNN): Ug
katmandan (giris, gizli ve ¢ikig) olusan yapay sinir agidir.
MLP’den farki, girdi vektoriiyle ndronun agirlik vektorii
arasinda yapilan nokta c¢arpimi yerine girdi vektoriiniin
Gauss RBF birimlerine (ndron) olan uzakhiginin (Oklid)
hesaplanmasidir. Her bir RBF néronu kiime veya prototip
olarak da adlandirilir. Egitim kiimesi iizerinde k-means
kiimeleme uygulanarak k adet kiime elde edilir ve bu
kiimeler RBF néronu olarak kullanilir. Gizli katmanda
girdi vektoriiniin her RBF ndronunun merkez vektoriine
olan uzakligi hesaplanir. RBF noéronu aktivasyon
fonksiyonu olarak Gauss fonksiyonu kullanir. Her kiime
icin kullanilan Gauss fonksiyonun yayilim parametresine
gore egrinin sekli degisir. Gizli katmandaki her RBF
noronunun ¢iktist agirhiklandirilarak ¢ikis  katmanina
iletilir. Burada gizli katmandan gelen ¢iktilar dogrusal
olarak birlestirilerek RBF aginin ¢iktisi olusturulur [10].

3) Genetik programlama (GP): Genetik Programlama
(GP) fikri ilk olarak Koza tarafindan 1992 yilinda ortaya
atilmigtir [11]. GP, evrimsel hesaplama olarak bilinen ve
neo-Darwinci evrim teorisinin temel ilkelerinden
bazilarmna dayanilarak tasarlanmig, Global arama ve
optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesi ile ugrasan
genis bir arastirma alanina ait bir yontemdir [12]. Fakat
GP yaklasimi bazi anahtar noktalarda evrimsel hesaplama
yontemlerinden farklilik gostermektedir. GP, gdzetimli
O0grenme yontemini kullanarak otomatik bir sekilde
problemleri ¢ozmeye caligir. Diger bir deyisle, GP ‘nin
amaci bir takim bagimsiz degiskenler (girdiler) ve bagimli
degiskenler (¢iktilar) arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarmaya
calisan bazi hesaplama bigimlerini gerceklestiren ifadeleri
gelistirirerek sonuca ulagsmaya c¢alisir. Bir ¢cok evrimsel
hesaplama yontemleri (Orn: genetik algoritma) fonksiyon
optimizasyonu siirecine odaklanmaktadir. GP ise bir
problemin model yapisini bulmay1 amaglamaktadir.

GP bes adimdan olusmaktadir;

* Aday ¢oziimlerden rasgele kiimeler segilir (popiilasyon).
* Her bir ¢6zlimiin probleme 6zgili uygunluk fonksiyonu
(fitness function) ile kalitesi dlgiiliir.

* Yeni ¢oziimlerin (¢ocuklarin) olusturulabilmesi igin
skolastik secim mekanizmast ile olasiliksal bir bigimde
ebeveynler segilir.
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* Skolastik arama operatorleri olan Mutasyon ve
Caprazlama (Crossover) her iterasyonda daha iyi sonuglar
iiretilebilmesi i¢cin kullanilir. Bu operatdrlerde girdi
secilen ebeveynler, ¢ikt1 ise bu ebeveynlerin cocuklaridir.

* Bu siireg iteratif olarak tekrarlanir (her bir iterasyon bir
nesildir (generation)). Belirlenen durma kriteri saglanana
kadar siire¢ devam eder. Yontemde kullanilan durma
kriteri maksimum hesaplamsal ¢aba o6lg¢iitii olabilir, bu
olgiit toplam nesil sayisi veya uygunluk fonksiyonunun
toplam degerlendirme sayisidir.

GP yo6nteminin temel adimlart sekil 1 ile verilmistir.

B. Oznitelik Cikarim

Sinyali temsil eden 6znitelik vektorii olusturulurken
zaman, frekans [13] ve dalgacik Oznitelikleri [14] ham
veriden ¢ikartilmistir.

Zaman Oznitelikleri her bir eksenden ¢ikarilan ve
eksenler arasindaki iliskiyi inceleyen oOznitelikler olmak
lizere iki ayr1 grupta incelenebilir. Her bir eksenden (x, y,
z) ¢ikarilan 6znitelikler; ortalama, varyans, standart sapma,
medyan gibi degerleri igermektedir. Buna ek olarak,
eksenler arasindaki iligkiyi de kullanmak i¢in eksenlerinin
ikili kombinasyonlarina, ¢apraz korelasyon uygulanarak
toplam 55 6znitelik elde edilmistir.

Frekans oznitelikleri ise enerji, bilgi entropisi ve baskin
frekans gibi degerlerden olusmaktadir. Ug eksen igin
toplamda 18 6znitelik elde edilmistir.

Dalgacik Ozniteliklerini elde edebilmek igin zaman-
uzayindan dalgacik-uzayma doniisim (discrete wavelet
transform) yapilmaktadir. Toplamda 36 oOznitelik elde
edilmistir.

Segim
(Ebeveynler)

Degerlendirme Arama &peratérleri

(Uvsunluk-' iyonu) (c ve

Yontemi
sonlandir?

En iyi gBziimii
geri déndiir

Sekil 1. GP Temel Adimlart

III. SONUCLAR

A. Veri Kiimesi ve Deneysel Kurulum

Secilen smiflandirma algoritmalarmin uygulanmasi
igin, [15] tarafindan halka agik sekilde sunulan veri kiimesi
kullanilmigtir. Bahsi gecen veri kiimesi, katilimcilarin
gbgsiine yerlestirilen bir telefonun i¢indeki ivmedlcer
tarafindan toplanmustir. Toplanilan bu ivmedlger sinyalleri,
toplamda 15 katilimcinin; bilgisayar ile g¢alisma, ayaga
kalkma, yiiriime ve merdiven ¢ikma/inme, ayakta durma,
yirime, merdiven ¢ikma/inme, konusurken yiirime ve
ayakta dururken konugma olmak {iizere toplamda yedi
farkli aktivite yapmasi ile elde edilmistir. fvmedlcerin
calisma frekansi 52 Hz olmak {izere 3 boyutta (x,y,z) veri
toplamaktadir. Aktiviteler ve sahip olduklar1 6rnek sayilar
Tablo I’de verilmistir.

Veri kiimesi, her bir ivmedlger bileseninin ortalama
degeri 0 ve standart sapmast 1 olacak sekilde normalize
edilmistir.

Calisma kapsaminda yapilan tiim smiflandirma
islemlerinde, 10 kat capraz gecerleme (10 fold cross
validation) yontemi kullanilmigtir. Bahsi gegen bu
yontemde veri kiimesi, on esit pargaya boliiniir. Bu
pargalardan her biri, siniflandirma yontemi tarafindan test
icin, kalan dokuz parca aym siniflandirma yontemi
tarafindan egitim igin kullanilir. Her bir parga test icin
kullanilana kadar siire¢ devam eder ve bu on parca icin
elde edilen sonuglarin ortalamasi, siniflandirma yonteminin
o veri kiimesi i¢in elde ettigi nihai sonug¢ olarak kabul
edilir.

Calismada kullanillan siniflandiricilarin - basarimini
O6lgmek i¢in toplam dogruluk (overall accuracy)
kullanilmigtir. TP, FP, TN ve FN sirastyla dogru pozitif,
yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatifleri temsil
etmek iizere toplam dogruluk 6l¢iitiiniin formiilii asagidaki
gibidir (1).

TP+TN

Toplam Dogruluk = ——— x 100 (1)
TP+FP+TN+FN
Aktivite Ornek Sayist

Bilgisayar ile ¢alisma 608667
Ayaga l.<a1kma, Wﬁme 47878

ve merdiven ¢ikma/inme

Ayakta durma 216737
Yiirtime 357064
Merdiven ¢ikma/inme 51498
Konusurken yiirime 47770
Ayakta dururken 503563
konusma

Tablo I. Veri kiimesindeki aktiviteler ve 6rnek sayilart
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B. Swuflandirma Performansi

MLP, RBFNN ve GP smiflandiricilar1 kullanilarak
zaman, frekans ve dalgacik Oznitelikleri iizerinden
simiflandirma performanslart toplam dogruluk olgiitii ile
Tablo 1I’de verilmistir. Yapay sinir aglar ailesine ait olan
MLP ve RBFNN icin farkli ndron sayilan ile deneyler
yapilmis ve sonuglar karsilagtirtlmigtir. MLP igin en
yiksek toplam dogruluk degeri frekans Oznitelikleri
kullanilarak noron sayisi 5 olarak secildiginde %69.32
olarak elde edilmigtir. RBFNN i¢in en yiiksek toplam
dogruluk degeri yine frekans Oznitelikleri kullanilarak
ndron sayisi 5 olarak secildiginde %64.26 ile elde
edilmistir. Evrimsel algortima kullanan GP’de ise en
yiiksek dogruluk degerine frekans 6znitelikleri {izerinden
9%59.87 ile ulagilmistir. GP i¢in caprazlama orani 0.9,
mutasyon orant ise 0.07 olarak secilmistir. Zaman
Oznitelikleri kullanildiginda sonuglarin her {i¢ siniflandirict
icin de frekans Oznitelikleri kullanilarak elde edilen
sonuglara yakin oldugu goézlemlenmistir (%68.76, %61.58
ve %59.05). En diisiik sonuglarin ise her ii¢ siniflandirict
icin de dalgacik Oznitelikleri kullanildiginda elde edildigi
gorilmiistiir.

En yiiksek dogruluk orami gizli katmaninda 5 néron
bulunan MLP ile elde -edildiginden bu yontemin

performansimni iyilestirmek i¢in ndron sayist (2)’de
belirtildigi gibi bulunmustur [16].
néron sayist = oznitelik sayisi+sinif sayist (2)

2

Buna gore zaman, frekans ve dalgacik oznitelikleri igin
gizli katmanda gerekli noron sayisi sirasiyla 31, 13 ve 22
olarak bulunmustur. Sonuglar Tablo III’de verilmistir. En
yikksek toplam dogruluk degerine zaman Oznitelikleri
iizerinden 31 ndron ile ulagildigi goriilmektedir.

Noron sayisi Zaman Frekans Dalgacik
1 59.70 61.79 45.55
2 64.53 63.36 46.36
3 67.37 65.79 49.60
4 69.05 68.02 50.25
5 68.76 69.32 50.49
(31,13,22) 75.09 70.80 50.33

Smiflandirica Néron Zaman Frekans Dalgacik
sayisi

MLP 1 59.70 61.79 45.55
MLP 2 64.53 63.36 46.36
MLP 3 67.37 65.79 49.60
MLP 4 69.05 68.02 50.25
MLP 5 68.76 69.32 50.49
RBFNN 1 57.19 58.34 45.53
RBFNN 2 58.47 59.63 49.30
RBFNN 3 60.89 60.19 50.60
RBFNN 4 60.45 62.43 50.44
RBFNN 5 61.58 64.26 50.75
GP - 59.05 59.87 38.81

Tablo II. Siniflandirma performansi (%)

Tablo III. Farkli néron sayilari icin MLP siniflandirma performansi (%)

IV. TARTISMA

Siniflandirma sonuglarina gore en yiiksek performansin
MLP smniflandiricist ile alindigi  gorilmektedir. Gizli
katmanda bulunan ndron sayisinin degistirilmesi MLP’nin
mevcut smiflandiricilar arasindaki basarisini
etkilememektedir. Noron sayisinin Oznitelik ve siuf
sayisina gore belirlenmesinin mevecut performansi daha da
artirdig1 rahatlikla sdylenebilir. Cikarilan 6znitelik gruplart
arasindan en yiiksek siniflandirma performansina zaman
Oznitelik grubuyla erigildigi goriilmektedir. Buna ek olarak
frekans 6znitelik grubu kullanildiginda da sistemin basarilt
sonuglar tirettigi sdylenebilir. Dalgacik 6znitelik grubunun
her simiflandirici altinda sistemin en diisiik sonuglari
iirettigi gozlemlendiginden aktiviteleri ayirt etmede zayif
kaldigi ortaya atilabilir.
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