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Insan hareketi algilama konusu, insandan ve insanin yasadig
cevreden toplanan verileri degerlendirerek insanin eylemini
onceden kestirmeye ¢aligmaktadir.  Algilayic1  verileri,
insanlardan ivmedlcer gibi araglarla dahili veya kamera gibi
araglarla harici olarak toplanabilir. Yapilan ¢aligmalarda insan
hareketleri temel hareketler ve hareket gegisleri olmak tizere
iki farkli gruba ayrilmaktadir. Aragtirmacilar gogunlukla temel
hareketler {izerine caligmalar yapmaktadir; ¢ilinkii hareket
gecislerini tespit etmek olduk¢a karmasiktir. Bu c¢alismada,
belde tasman bir akilli telefonunun algilayicilart kullanilarak
elde edilen genel bir veri setinden yararlanilmistir. Bu veri seti
daha Once yapilan bir c¢alismanmn tiim aragtirmacilara agik
olarak yayinlanan verilerdir. Yapilan ¢aligmadan farkli olarak
bu calismada veri seti kullanilarak belirlenen hareketler yapay
sinir aglar1 metodu ile kestirilmektedir. Kullanilacak veri
setinde ivme ve jiroskop verileri ile temel hareketler
bulunmaktadir. Performans analizi hata matrisi ile yapilmistir.
Sonuglar, 6grenme ¢iktisinda elde edilen sonuglar ile biiyiik
oranda Ortiismektedir.

Abstract

Human Activity Recognition is a research area that it is
focused on human movements by interpreting sensory
information collected from people and environment they live
in. Sensory information can be obtained from people using
wearable sensors such as accelerometers, magnetometers and
from people's environments using tools such as cameras.
Human movements consist of two parts. One part includes
basic activities (BAs) and the other includes postural
transitions (PTs). Most of the researches are related with basic
activities because detection of postural activities is more
complex. In this study, human movement is predicted by using
artificial neural networks. A public dataset of the smartphone's
sensor module is used training and testing the artificial neural
network algorithm. The dataset includes six basic activities,
acceleration and gyroscope data. Performance analysis is
indicated with confusion matrix.

1. Giris

Son yillarda algilama ve hesaplama teknolojilerinin
gelismesi,  insanlarn  ¢evresiyle olan  etkilesiminin
gozlemlenmesine biiyiik katki saglamustir. Insan fiziksel
hareketlerinin algilanmasi, 6zellikle motor bozuklugu ve
fiziksel hareketlerinde kisit olan insanlarda giinlilk yasamlarini
sirdirmede ihtiyact olan ortam bilgisinin algilamasinda
kullanilan ~ yontemlerden biridir [1]. Ag sistemlerinin
yayginlagmasi ve genislemesiyle, akilli ortam (Ambient
Intelligence) kavrami ortaya ¢ikmustir. Akilli  ortamlar,
cogunlukla hasta, yasli veya engelli insanlarin giinlik yasam
kalitesini (QoL) artirmaya yonelik tasarlanmaktadir [2]. Genel
olarak akilli ortamlar, kapali ortamda bulunan kamera,
yaklagim ya da 1sik sensorii gibi sensorler ile insanin
hareketlerini algilayan ve bu hareketlere gore ortam
degistirebilen sistemler iken destekli akilli yasam (Assisted
Ambient Living) sistemleri ise, akilli ortamlarin engelli ya da
yasl insanlara yardimci olan akilli sistemler igeren bir alt
sistemidir [2]. Bu sistemlerin kullaniciyr rahatsiz etmeyen,
erisimi kolay, kullanicinin konumuna duyarli, adaptif olma
gibi ozellikleri vardir. Bu sistemler, insan-makine etkilesimini
de meydana getirmektedir [3]. Insan-makine etkilesimine
ornek olarak; saglik agisindan 6nemli kalp ritmi, kan sekeri
gibi hayati parametrelerin takibini saglayan tagmabilir
araglarin kullanilmasi, telefon veya saat gibi farkli araglardan
elde edilen verilerin bir bulut ortaminda bir araya getirilerek
tek sistemden erisilebilir olmas1 ve akilli evlerde yasanilmasi
gibi uygulamalar verilebilir.

Insan hareketlerinin algilamada kullamlan algilayicilar,
ortam algilayicilar: ve giyilebilir algilayicilar olarak iki ana
gruba ayrilmaktadir. Ortam algilayicilar kamera, mikrofon,
derinlik algilayicisi, termometre gibi kullaniciya dolayl olarak
etkiyen algilayicilardir. Giyilebilir algilayicilar ise kullanici ile
temas halinde olabilen algilayicilardir. Ivmedlger, jiroskop
veya bunlan igeren akilli telefon, saat, gozliik gibi nesneler
ornek olarak verilebilir [3].
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Sekil 1: Hareket algilama sisteminin temel yapisi.

Bu ¢alismada, iginde 3-eksenli ivmeodlger ve jiroskop
bulunan bir akilli telefon ile insan hareketi algilama sistemi
gelistirilmigtir. Bu sistemde, algilayicilardan gelen bilgiler
smiflandirilarak kullanicinin  hareketi tahmin edilmektedir.
Algilayict verisi olarak erisime agik olarak paylasilan bir veri
seti  kullamilmigtir [4]. Yapilan c¢aligmalara bakildiginda
siiflandirmaya dayali tahmin mekanizmalarinda ¢ogunlukla
denetimli lineer simiflandirma yontemi olan destek vektor
makinesi (SVM) yontemi kullanildigr goriilmektedir. Bu
calismada farkli olarak denetimli 6grenme yontemlerinden biri
olan yapay sinir aglar1 yontemi ile hareketler siniflandirilarak
sistemin performansi incelenmistir.

2. Insan Hareketi Algilama Sistemi

2.1. insan Hareketi

Insan hareketi algilama (HAR) sistemi, insanmn bulundugu
ortamdan ve insandan topladigi algilayict  bilgisini
yorumlayarak insanmmn o anki davranigmi  anlamayi
amaclamaktadir. Bu sekilde kullanicinin durumu ile ilgili
gerektiginde bilgi aktarabilmektedir. insan hareketleri temel
olarak 3 ana gruba ayrilmaktadir. Bunlar; kisa olaylar, temel
aktiviteler ve karmagik aktivitelerdir. Kisa olaylar, viicut
durusu ile duruslar arasi gecisleri gibi kisa zamanli hareketleri
icermektedir. Temel aktiviteler ise daha uzun zamanlh
aktiviteleri igerirken; bu aktiviteler dinamik veya statik
olabilmektedir. Ayakta durmak, yiirtimek vb. 6rnek verilebilir.
Karmagik aktiviteler, birka¢ durumu birlikte iceren veya
nesnelerle etkilesimde olarak gerceklestirilen hareketlerdir.
Miizik aleti ¢almak, spor hareketleri yapmak, sosyal
aktivitelerde bulunmak gibi eylemler bu duruma ornek
verilebilir [5].

Bu c¢alismada temel aktiviteler grubundan hareketler
bulunmaktadir. Temel hareket (BAs) grubundan 6 adet hareket
tanimlanmistir. Bu temel hareketler; ayakta durma, yere
uzanma ve oturma hareketlerini iceren ii¢ statik ve yiiriime,
merdiven inme, merdiven ¢ikma hareketlerini igeren ii¢
dinamik hareketten olugmaktadir [5]. Sistemin basitce
gosterimi Sekil 1°de yer almaktadir. Tanimlanan hareketler
1’den 6’ya kadar numaralandirilmis olup sirasiyla yiiriime,
merdiven ¢ikma, merdiven inme, oturma, ayakta durma ve
uzanma olarak belirlenmistir.
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Sekil 2: (a) deneylerde kullanilan akill telefon ve
kemerli kilifi (b) Algilayicinin eksen takimu [2].

2.2. Giyilebilir Algilayici olarak Akilh Telefon

Hareket algilamada en ¢ok kullanilan ivmedlger ve
jiroskop algilayicilart giiniimiizde akilli telefonlarin i¢inde
oldukga kiiglik yapida bulunmaktadir. Ayrica telefonlar giinliik
hayatta da kullaniciyr rahatsiz etmeden kullanildigindan bu
calisma i¢in oldukga elverislidir. Telefonun yerlestirildigi yere
gore (bel, gomlek cebi, pantolon cebi vb.) eksen takimi
atanmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada telefonun konumu ve
eksen takimi Sekil 2°de gosterilmektedir.

Kullanilan akilli telefonda 3-eksenli ivmedlger ve 3-
eksenli jiroskopun bir arada yer aldig1 agisal 6lgiim algilayicist
bulunmaktadir. fvmeélger hareketin dogrusal ivme degerini
Olcerken jiroskop eksen etrafinda donmelerden kaynakli agisal
hizlar1 6lgmektedir.

2.3. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme ve uygulama
ozelligini modellemeyi amaglayan bir makine &grenmesi
yontemidir. Makine dgrenmesi 4 temel gruba ayrilmaktadir:
Denetimli &grenme, yart denetimli Ogrenme, denetimsiz
o0grenme ve destekli 6grenme. Literatiirde ikili karar agaglari,
K-en yakin komgular (k-NN), destek vektor makineleri
(SVM), Naive Bayes smiflandiricilari, Gizli Markov
Modelleri (HMM) ve yapay sinir aglart (ANN) gibi metotlarla
insan hareket algilama sistemleri uygulanmistir [1]. Bu
caligmada denetimli 6grenme yontemi olan yapay sinir aglar
metodu uygulanmustir.

Yapay sinir ag1 denetimli dgrenme bicimi oldugundan
oncelikle ag egitilmelidir. Toplanan verilerin bir kismi ag1
egitmek i¢in kullanilirken bir kismi da dogrulama igin
kullanilmaktadir. Sekil 3’te sistem i¢in yapay sinir aginin
caligma sekli sematik olarak gosterilmektedir.

Agin Ogrenmaesi Egitilen ag

Algilama
Hareket kestirimi || 1anmin edilen Test agamasi
hareket

Sekil 3: Yapay sinir aginin ¢aligma semasi.

} Egitim asamasi



3. Yapay Sinir Ag1 Modeli

3.1. Verilerin Elde Edilmesi

Bu veriler Kaliforniya Irvine Universitesi biinyesinde bulunan
Makine Ogrenmesi Veri Deposundan almmustir  [6].
Arastirmacilar verileri su prosediir 1s1¢inda elde ettiklerini
belirtmislerdir. Oncelikli olarak telefon verilerinden hareket
tahmini yapilabilmesi i¢in 30 goniilliiniin Sekil 1° de
gosterilen kilifli kemeri beline takarak 6 hareketi yapmasi
istenmistir. Yapilan hareketlerin video kaydi alinmustir.
Telefonun iginde bulunan ivmedlger ve jiroskop verileri ile
video kaydi wverileri eslestirilerek olusturulan sistemde
kullanilacak girdi ve ciktilar elde edilmistir. Tvmedlgerden
toplanan veriler ilk olarak govde ve yer c¢ekimi ivmeleri
olarak ayrilmustir. Ayristirilan veriler siizgecten gegirildikten
sonra 50 Hz. ornekleme frekansinda, zaman ve frekans
bolgesi degiskenlerine ayrilmigtir. Cesitli matematiksel
fonksiyonlar kullanilarak zaman ve frekans degisken
Ozellikleri igeren 561 vektor olusturulmustur. Vektor
degerleri normalize edilerek [-1,1] araliginda
sinirlandirilmigtir. Toplanan verilerin %701 6grenme, %30’u
ise dogrulama i¢in ayrilmistir.

3.2. Ag Yapisi

Toplanan veriler belirli girdilere karsilik belirli ¢iktilar
olacak sekilde elde edilir. Yapay sinir ag1 denetimli 6grenme
metodu oldugu icin bu sekilde elde edilen veriler agmn
egitilmesi icin gereklidir. Ogrenme icin 7352, test icin 2947
veri iglenmistir. Tiim arastirmacilara agik olan bu veri seti,
ham verilerin filtreleme, normalize etme gibi 6n islemlerden
gecirildikten sonra belirlenen fonksiyonlara gore o6zellik
¢ikarma iglemi yapilarak 561x7352 matris haline getirilmistir
[6]. Bu vektorler ag1 girdi setini olugturmaktadir. Cikt1 seti ise
belirlenen 6 hareketin deneylerde yapilisina gore elde
edilmigtir.

Ag, girdilerin rastgele agirliklarla kuvvetlendirilip bias
eklenerek toplanmasiyla daha oOnce elde edilen ciktilara
ulagsmaya caligir. Bu sekilde ag egitilmektedir. Egitilen agda
elde edilen agirhiklar test verileri ile agin sisteme
uygulanmasm saglamaktadir. MATLAB® benzetim ortaminda
olusturulan yapay sinir ag1 modeli Sekil 4’te verilmistir.

Bu caligmada ag yapisinda 2 adet katman bulunmaktadir.
Birinci katman gizli katman, ikinci katman ise g¢ikis
katmanidir. Ilk katmanda 5 adet noron vardir. Ogrenme
algoritmast olarak ileri beslemeli geri yayilim yontemi
secilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant
sigmoid fonksiyonu secilmistir. Sekil 5’te agin dzelliklerinin
secildigi programin arayiizii gosterilmektedir.

Hidden Layer

Output Layer

Sekil 4: Sistemin yapay sinir ag1 yapist

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop

Input data: train_in

Target data: train_out
Training function: TRAINLM
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: MSE

Mumber of layers: 2

Properties for: | Layer 1 ~

Mumber of neurons: 1d

Transfer Function: TANSIG  ~

Sekil 5: Ag ozellikleri

4. Sonuc¢

MATLAB® programinda Yapay Sinir Aglar1 ara¢ kutusu
verilerin egitilmesi ve test edilmesi i¢in gereken ag yapisinin
olusturulmasina olanak saglamistir. Agin egitilmesi sonucu
elde edilen sonuclar Sekil 6’da verilmistir. Ogrenme
asamasinda bagarim orani %99,87 olarak hesaplanmustir.

Test agsamasinda ise elde edilen sonug¢ Sekil 7°de
gosterilmektedir. Bu grafikte, egitim asamasindan farkli bir
veri seti egitilen sisteme girdi olarak alinarak elde edilen ¢ikti
ile bu veri seti i¢in belirli olan ¢ikti setiyle karsilagtirma
sonucu goriilmektedir. Sistemin girdi ile elde edilen g¢iktilar
“sonug”, belirli ¢iktilar ise “hedef” olarak adlandirilmistir. Bu
¢iktilarin kargiliklar1 ise 1’den 6’ya kadar numaralandirilan
insan hareketleridir.

Training: R=0.99944

Validation: R=0.99709
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Sekil 6: Ogrenme ¢iktisi



hareketler
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Sekil 7: Egitilen sistemin test sonucu.

Tablo 1 : Hata matrisi.
Sonug Hedef | Yiirime Mg;:::’:n M?;:i‘;en Oturma g‘f:::: Uzanma Duyarhhk
Yiiriime 478 58 2 2 1 0 88 %
Merdiven ¢ikma 18 407 30 1 0 0 89 %
Merdiven inme 0 6 388 1 0 0 98 %
Oturma 0 0 0 436 31 0 93 %
Ayakta durma 0 0 0 51 480 0 90 %
Uzanma 0 0 0 0 20 537 96 %
Hassasiyet 96 % 86 % 92 % 89 % 90 % 100 % 93 %




Sekil 7°de “hedef” ciktilar1 olan hareketler siirekli
olarak cizdirilmistir. Siirekli grafigin tizerinde noktasal
(yildiz seklinde) olarak ¢izdirilen “sonu¢” ciktilaridir.
Grafikte hedef ile sonug ¢iktilarinin ortiistiigi kisimlar
kesikli ¢izgilerden olugan yuvarlaklar igerisinde
belirtilmistir. Burada yiirime (1) ve uzanma (2)
hareketlerinin neredeyse birebir ortiistiigii
gozlenmektedir. Ayni zamanda hareketlerin
gergeklestirilme siirelerinin de hareketin kestiriminde
dogruluk paymi etkiledigini 700-800 veri sayisi
araliginda gozlemleyebiliriz. “Hedef” verileri 6nceden
egitilen verilerin ¢iktilari, “sonug” verileri ise egitilen
sistemin test verileri ¢iktilaridir.

Sekil 7°de verilen grafigin sayisal olarak ifadesi hata
matrisi olarak Tablo 1’de ifade edilmistir. Tablo 1’de
satirlarda yer alan hareket sayilari test edilen sistemin
ciktilaridir, siitunlarda yer alan hareket sayilari ise
onceden tahmin edilen test ¢iktilaridir. Hata matrisinin
kosegeninde yer alan sayilar ise dogru olarak tahmin
edilen hareket sayilarini gostermektedir. Kosegenin en
son degeri ise bu sistemin dogruluk oranini ifade
etmektedir. Buna goére sistem 93 % oraninda dogru
hareket tahmininde bulunmugtur. Bu deger ayni
zamanda yapay sinir ag1 ile tasarlanan bu siniflandirma
sisteminin basarim oranim gostermektedir. Bu oran daha
once yapilan calismaya oldukc¢a yakindir. Agin egitimi
sonucunda kabul edilebilir basar1 orani elde edilmistir.
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