Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi
32(2), 381-390, 2020

Insan Hareketlerinin Taninmasi icin Par¢acik Siirii Optimizasyonu Tabanh Topluluk
Siniflandiric1 Yontemi

ilhan AYDIN", Biisran ASICI
! Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Miihendislik Fakiiltesi, Firat Universitesi, Elaz1g, Tiirkiye
2 Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Miihendislik Fakiiltesi, Firat Universitesi, Elaz1g, Tiirkiye
*1 jaydin@firat.edu.tr, 2 busran44@gmail.com

(Gelis/Received: 07/01/2020; Kabul/Accepted: 05/04/2020)

Oz: insan hareket tespiti, teknolojinin gelismesi ile birgok ¢alismanin odak noktasidir. Hareket tespiti galismalarmi akills evler,
saglik sistemleri, izleme ve giivenlik sistemleri, oyun sektorii ve spor gibi alanlarda gorebilmekteyiz. Bu ¢alismamizda ¢cogu
insanmn gilinliik olarak sik¢a yaptiklar yiirime, merdivenden ¢ikma, merdivenden inme, oturma, ayakta durma ve uzanma
aktivitelerini tespit etmek i¢in ivme sensorii verileri kullanilmigtir ve verilerden 6zellik ¢ikarimlart yapilmistir. Ortalama alma,
karelerin ortalamasi, oto korelasyon, frekans spektrumunda tepe degerlerinin ve pozisyonlarinin hesaplanmasi gibi 6zellikler
ivme verilerinin her ekseni igin ¢gikarilmstir. Birgok ¢alismada ivme verileri ile gikarilan 6zellikler bir siniflandirma algoritmasi
ile test edilir. Hareket tespiti igin bilyiik veri kiimeleri tizerinde tek bir siniflandirici ile yiiksek basarimin elde edilmesi ¢ogu
zaman zordur. Uygulama zaman aralif1 degistiginde tek bir 6grenme algoritmasi kullanmak kabul edilebilir bir performans
sunmayabilir. Herhangi bir siniflandirici, bir “m” zaman araliginda iyi sonug verirken farkli bir zaman araliginda iyi sonug
vermeyebilir. Bu sebeple birden fazla simiflandiricinin uygun sekilde birlestirilmesi ile daha yiiksek bagarimlar elde edilebilir.
Topluluk smiflandiricida, birkag smiflandirict birlikte son ¢ikist olusturur. Bu yiizden bu ¢aligmada topluluk se¢im yontemi
Onerilmistir ve yontemde pargacik siirii optimizasyonu tabanli bir topluluk kullanilmaktadir. Calismamizda, siniflandiricilar bir
araya getirilmekte ve smiflandirma performansini en fazla arttiran en iyi simiflandirict grup otomatik olarak segilmektedir.
Pargacik siirii optimizasyonu ile siniflandirict kombinasyonu yapildiginda basarimin %98’in iizerinde oldugu kanitlanmstir.

Anahtar kelimeler: Hareket tanima, pargacik siirii optimizasyonu, topluluk siniflandirma, makine 6grenmesi.

Particle Swarm Optimization Based Ensemble Classifier Method for Recognizing Human
Activities

Abstract: Human motion detection is the focus of many studies with the development of technology. We can see motion
detection studies in areas such as smart homes, health systems, monitoring and security systems, the game industry and sports.
In this study, acceleration sensor data were used to determine the walking, go up the stairs, go down to stairs, sitting, standing
and lying activities which are frequently performed by most people on a daily basis and feature extractions were made from
the data Features such as averaging, mean of squares, auto correlation, and calculation of peak values and positions in the
frequency spectrum are extracted for each axis of acceleration data. In many studies, properties extracted with acceleration data
are tested with a classification algorithm. It is often difficult to achieve high performance with a single classifier on large
datasets for motion detection. Using a single learning algorithm may not provide acceptable performance when the application
time interval changes. Any classifier may work well in an "m" time range but not in a different time interval. For this reason,
higher performance can be achieved by combining more than one classifier appropriately. In the community classifier, several
classifiers together form the final output. Therefore, in this study, the community selection method is proposed and the method
uses a community based particle swarm optimization. In our study, classifiers are brought together and the best classifier group
that maximizes the classification performance is selected automatically. When the combination of particle swarm optimization
and classifier is performed, the performance has been proven to be over 98%.

Key words: Activity recognition, particle swarm optimization, ensemble classifier, machine learning.
1. Giris

Insan hareket tespiti, insanlarin aktivitelerini yorumlamak ve tamimlamak icin gereklidir. Teknolojinin
gelismesi ile insan hareketleri sensorler ve aletler ile tespit edilip tanimlanmaktadir. Tanimlanan hareketler insan
yasaminda fakli alanlarda kullanilabilmektedir. Izleme sistemleri, giivenlik sistemleri, oyun sektdrii, saglik
sektorii, klinik uygulamalari ve spor bu alanlardan bazilaridir [1-4]. Insan hareket tespiti igin iistesinden gelinmesi
gereken konular vardir. Bu konulardan bazilari, 6l¢iilecek niteliklerin se¢ilmesi, taginabilir olma, kullaniglilik,
ekonomik olarak ucuz ve erisilebilir olma, etkili sonuglar veren 6zelliklerin se¢imi, yeni kullanicilar1 kolaylikla
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destekleme ve gergek zamanli veriler ile etkili sonuglar elde etmedir [1]. Kisi hareket tespit sistemlerini, kullanilan
sensOr veya aletlerin kullanim alanlarina gore ii¢ farkli guruba ayirabiliriz. Bunlar, giyilebilir sensorler ile
olusturulan sistemler, ¢evreye yerlestirilen sensorler ile olusturulan sistemler ve giyilebilir sensérlerle ¢evreye
yerlestirilen sensorlerin birlikte kullanildig: sistemlerdir [5-6].

Giyilebilir sensorleri 6zellikle akilli evlerde ve saglik sistemlerinde gorebiliriz [2]. Giyilebilen sensorlere
ornek olarak ivme sensorii, jiroskop sensdrler, mikrofon, akilli saatler, akilli telefonlar ve akilli gozliikler 6rnek
olarak verilebilir [3]. Aydin [6] insan hareketlerinin taninmasi i¢in destek vektér makinalar, yapay sinir aglari ve
dogrusal ayristirict metotlarinin performansini birlestiren bir yontem 6nermistir. Yin ve ark. [8] ¢aligmalarinda,
151k, sicaklik, mikrofon, iki eksenli ivmedlcer ve iki eksenli manyometreden olusan bes farkli sensorii iceren
giyilebilir sensor kartlari kullanmiglardir. Amaglari anormal insan aktivitelerini tespit etmektir. Yin ve ark. [9],
yiirime, kogsma ve oturma aktivitelerini tespit etmek icin birden fazla akilli telefon ve makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanildig1 bir ¢alisma yapmiglardir. Akilli telefon ile ivmedlger, jiroskop, oryantasyon ve dogrusal
ivme degerlerindeki degisikleri izleyerek smiflandirma igin ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Caligmalarinda
kullandiklar siniflandirma algoritmalari J48, Naif Bayes, Destek Vektor Makineleri ve ileri beslemeli yapay sinir
ag1 algoritmalaridir. Sonug olarak %99un iizerinde dogruluk elde etmiglerdir. Attal ve ark. [7], saglikli bireylerin
viicutlarindaki ii¢ farkli bolgeye ( gogiis, sag uyluk ve sol ayak bilegi) yerlestirilen atalet sensorlerinden durma,
oturma, uzanma, merdivenden ¢ikma ayaga kalkma gibi 12 giinliik aktiviteden veriler toplamiglardir. Dort
denetimli ( K-En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri, Denetimli Ogrenme Gauss Karigimi Modeli ve
Rastgele Orman), ii¢ denetimsiz (K- Ortalamalar, Gauss Karisim Modelleri, Gizli Markov Modeli) siniflandirma
teknigini kullanmislardir. Denetimli algoritmalar arasindan en iyi sonuglar (6zgiilliik: %99,96) K-En Yakin
Komsu algoritmasi, Denetimsiz algoritmalar arasindan en iyi sonuglar1 (6zgiillik: %98,38) Gizli Markov Modeli
algoritmas1 vermistir. Yatani ve Truong [10], ylriime ve kosma gibi aktivitelerden farkli olarak yeme, i¢me,
konusma ve giilme aktivitelerini belirlemek icin bogaz bdlgesine yerlestirilen giyilebilir akustik sensor
(BodyScope) gelistirmislerdir.

Cevreye yerlestirilen sensorlere kameralar, Kinect, akustik sensorler, basing sensorleri, kizilotesi sensorler
ornek olarak verilebilir [11-13]. Kameralar, kisi hareket tespiti i¢in kullanilan 6nemli aletlerden biridir.
Mirmahboub ve ark. [14], calismalarinda, mevcut diisme tespiti yontemlerinin ¢ogundan {i¢ ana adimin ayirt
edilebileceginden bahsetmistir. Bu adimlar, sabit bir arka planin hareketli bir 6n plandan ¢ikarimi olan hareket
boliimleme, siniflandirmanin yapildig: 6zelliklerin 6n plan dizisinden ¢ikarilmasi ve dnceden egitilmesi gereken
karmagik bir yapi veya basit bir esik degeri ile siniflandirmanin yapilmasidir. Diigme tespiti i¢in Onerdikleri
yontemde, sabit bakis agisindaki tek bir kamera kullanilmaktadir. Kisi siluetini iki farkli arka plan ayirma ile alan
ve siluet alanindan ¢ikarilan ozellikleri, Destek Vektér Makinalart yontemi ile smiflandiran bir metot
sunmuslardir. Sonug olarak yaklasik %4,8 hata oranmi elde etmislerdir. Khan ve ark. [15], diisme tespitinde ayak
sesi sinyallerini toplamak i¢in akustik sensorler kullanmiglardir. Bir diger gevresel sensér ise Kinect sensoriidiir.
Kizilétesi kullandigi igin Kinect sensorii ile derinlik gorintiileri elde edilir. Yalnizca derinlik goriintileri ile kisi
izleniminin yapilmasi, kisinin mahremiyetinin korunmasi agisindan renkli kameralardan daha avantajlidir [16].
Ayrica az aydinlik ortamlarda (oda gibi) kisiler kolaylikla derinlik haritalarindan tespit edilebilir. Yao ve Fu [17],
el hareketlerini tespit etmek i¢in Kinect sensoriinii kullanmigtir. Mastorakis ve Makis [18], Kinect sensoriinden
elde edilen derinlik goriintiilerindeki 3B sinirlayici kutunun yiikseklik, genislik ve derinlik verilerinin birinci tiirevi
olan hizdaki degisimler ile diisme tespiti yontemi 6nermislerdir. Verimli sonuglar elde etmiglerdir. Diisme tespiti
i¢in kullandiklar1 hiz faktdrii, 3B smurlayict kutunun yiikseklik, derinlik ve geniglik verilerinden elde edildiginden
diismenin tespiti i¢in zemin koordinatlarina, basin tespit edilmesine veya kisinin kiitle merkezini hesaplanmasina
gerek kalmamistir. Ancak kisi disinda hareket eden bir nesne de goriis alani igerisinde olursa ve bu nesne de
diiserse onerdikleri sistem yine diisme alarmu verebilir. Bu yiizden dezavantajlidir. Lei Yang ve ark. [19], kisi
diisme tespiti i¢in oda ortaminda Kinect sensoriinii kullanmislardir. Derinlikli goriintiilerdeki hareketli bireyin
silueti, arka plan ¢ikarimi ile elde edilmistir. Pozisyon ve oryantasyon analizi ve belirlenmis bazi esik degerlere
gore diisme tespiti yapilmistir. Bazi diigme tespiti sistemlerinde giyilebilir sensoérlerle gevreye yerlestirilen
sensorler bir arada kullanilmistir. Bunlara 6rnek olarak Kepski ve Kwolek [2, 16, 20]’in ivme ve derinlik
sensorlerini birlikte kullanarak yapmis olduklar1 diisme tespiti caligmalari verilebilir. Wang ve ark. [21] insan
hareket tanima i¢in farkli teknikleri karsilastirmis ve telefondan alinan ivme ve jiroskop sinyallerinin kullaniminin
basarim iizerindeki etkisini karsilastirnistir. Ivme sensor verilerinden hareket tespitinin performansini arttirmak
i¢in dinamik dogrusal ayrigtirict yontemini dnermislerdir [22]. Onerilen ydntemin var olan tekniklere gére daha
iyi basarim verdigi ispatlanmustir.

Bu calismanin amaci, insanlarin giinliilk yasamda sik¢a yapmis olduklari yiiriime, merdivenden ¢ikma,
merdivenden inme, oturma, ayakta durma ve uzanma aktivitelerini tespit etmektir. Bu amagla pargacik siirii
optimizasyonu tabanli bir topluluk smiflandirict yontemi Onerilmistir. Biiylik veri kiimeleri tizerinde tek bir
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smiflandirici ile yiiksek bagarimin elde edilmesi ¢ogu zaman zordur. Birden fazla siniflandiricinin uygun sekilde
birlestirilmesi ile daha yiiksek basarimlar elde edilebilir. Bu ¢aligma kapsaminda 6nerilen topluluk se¢im yontemi,
pargacik siirii optimizasyonunu kullanarak siiflandirma performansini en fazla arttiran en iyi siniflandirici grup
otomatik olarak secilmektedir. Boylelikle insan aktivite tespiti i¢in dogrulugun arttirilmas: amaglanmistir. Yapilan
testler sonucunda etkili sonuglar elde edilmistir.

2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan sunulmus olup, siirekli
dogrusal olmayan fonksiyonlar igin bir optimizasyon yontemidir [23-24]. Temel prensibi kus ve balik siiriilerinin
yiyecek ararken yapmis olduklari hareketlerden esinlenilmistir. Siirii veya popiilasyon diizensiz gibi goriinen bir
koleksiyondur. Siirtideki her bir parcacik rastgele bir yonde hareket ediyor gibi goziikse de kiimelenme egiliminde
olan hareketli bireylerdir. Kennedy yiyecek arayan kuslar i¢in bir “musir tarlas1 vektori” gelistirmistir. .

Pozisyonlar ve vektorler oncelikle rastgele atanir, potansiyel ¢oziimler asir1 uzayda ugurulur. Sonra her
parcacik asir1 uzayda, en iyi pozisyonunu takip eder. Burada bireysel en iyi konumu, popiilasyona goére en iyi
konumu ve komsuluga gore en iyi konumu olmak iizere ii¢ ¢esit iyi konum vardir. Her zaman adiminda rastgele
bir sekilde kendi en pozisyonu ve popiilasyonun en iyi pozisyonuna dogru hizlanir. Pargacik Siirii Optimizasyonu
adimlar1 asagida verilmistir.

Adim 1: Asir1 uzaydaki popiilasyonu tanimla.

Adim 2: Bireysel par¢aciklarin uygunlugunu 6l¢.

Adim 3: Hizlar1 6nceki en iyiye ve global en iyiye ( ya da komsuluk en iyiye) gore degistir. Hiz (v) ve konum
(x), Denklem 1 ve Denklem 2’ye gore giincellenir.

Adim 4: Kosula gore sonlandir.

Adim 5: Adim 2’ye git

Vig = W;.Vig + ¢i.rand(). (pig  — Xia ) + ¢z.rand(). (Pga — Xig) (1)
Xid = Xiq t Viq (2)

Burada v, parcacik hizini; x, pargacik konumunu; d, boyutu; c; Ve c, pozitif sabit degerleri; rand() rastgele
fonksiyonlari; pjq, i. pargacigin d boyutu i¢in su ana kadar ki en iyi pozisyonu, pgq ise biitiin popiilasyon i¢inde

mevcut olan global en iyi pozisyonu; w ise atalet agirligini temsil etmektedir. Bu formiiliin komsuluga gore olan
halinde pgq yerine piq yazilabilir.

Global en iyi PSO algoritmasinin temel adimlar1 Sekil 1°de gosterilmektedir.
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Sekil 1. Tek parcacik i¢in hiz ve konum giincellemelerinin iki boyutlu, geometrik gosterimi

Sekil 1’de pargacigin t zaman adimindaki ve (t+1) zaman adimindaki durumlari gosterilmistir [14]. Sekilde
X, t zaman anindaki pozisyonunu temsil etmektedir. Yeni pozisyon olan x4, kiiresel en iyi pozisyon olan
gX(+1)’€ yaklagmustir.  gxeyq), siirli tarafindan bulunan en iyi pozisyondur. px; ise pargacik tarafindan
baslangigtan beri erigilmis en iyi pozisyondur. Bir sonraki zaman adiminda kisisel en iyi pozisyonu Denklem 3’teki
gibi hesaplanur.
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DXt f(x(t+1)) = f(pxe)
t+1) = 3
P {x(t+1) 'f(x(t+1)) < f(pxv) @)

3. Hareket Tanima i¢in Onerilen Topluluk Siniflandiric1 Yontemi

Biiyiik veri kiimeleri iizerinde tek bir siniflandirici ile yiiksek basarimin elde edilmesi ¢ogu zaman zordur.
Birden fazla siniflandiricinin uygun sekilde birlestirilmesi ile daha yiiksek basarimlar elde edilebilir. Bu ¢alisma
kapsaminda 6nerilen topluluk se¢im yontemi pargacik siirii optimizasyonu tabanli bir topluluk kullanarak bir araya

getirilmekte ve siniflandirma performansini en fazla arttiran en iyi smiflandirici grup otomatik olarak
secilmektedir. Onerilen yontemin blok semas1 Sekil 2°de verilmistir.
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Sekil 2. Parcacik siirli optimizasyonu tabanli topluluk simiflandiric

Sekil 2°de ilk olarak ii¢ eksenli ivme verileri alinarak 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Ozellik ¢ikariminda 66
adet 6zellik ¢ikarilmaktadir. Her bir ivme ekseni i¢in ¢ikarilan 6zellikler, ortalama alma, karelerin ortalamasi, oto
korelasyon, frekans spektrumunda tepe degerlerinin ve pozisyonlarmin hesaplanmasidir. Ozellik ¢ikariminda iki
farkli hareket icin frekans spektrumunda tepe degerleri Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Yiiriime ve merdiven ¢ikma hareketleri i¢in frekans spektrumlari

Sekil 3’te de goriildiigii gibi ylirlime ve merdiven ¢ikma hareketlerinde hem genlikler hem de olugan tepe
degerlerinin pozisyonlar1 farkhidir. Dolayisiyla iki bilgi de &zellik ¢ikariminda kullanilmaktadir. Ozellik
¢ikarimindan sonra elde edilen egitim kiimesi her bir siniflandiriciya verilerek egitilmis modeller elde
edilmektedir. Bu modellerin se¢imi icin MATLAB Classification Learner araci kullanilmisgtir. Bu arag ayn1 veri
i¢in ¢oklu siiflandirma yontemlerini kullanarak verileri egitmektedir. Egitimde ¢apraz dogrulama kullanilmakta
olup dnerilen siniflandiricilarin performansi egitimde kullanilmayan veriler ile 6l¢iilmektedir. Bu ara¢ kullanilarak
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ilgili egitim kiimesi farkli siniflandiricilar ile siiflandirma performanslari 6l¢iilmiis ve bunlar igerisinde Kiibik
Destek Vektor Makineler (KDVM), Karar Agaci (KA), K-En Yakin Komsu siniflandirict (KEYK), Dogrusal ayirt
edici smiflandirma (DAS) ve Quadratik Destek Vektor Makinalar (QDVM) en yiiksek performansi veren
smiflandiricilar oldugu igin seg¢ilmistir.

Parcacik siirii optimizasyonun orijinal versiyonu reel sayilar iizerinde calisarak reel uzayda islem yapar. Hem
hiz hem de pozisyon giincellemesi reel sayilar iizerinde verilen aralikta yapilir. Burada onerilen yontem farkli
simiflandiricilar igerisinde hangi kombinasyondan siniflandirict segilirse daha iyi bir siniflandirma performansi
elde edilecegidir. Bu yiizden ayrik parcacik siirii optimizasyonu Onerilmistir. Ayrik parcacik siirii
optimizasyonundan her pargacik, Denklem (4)’teki gibi kodlanmaktadir.

X(©) = (i1, X201 Xip) 4)

Denklemde x;;, 0 ile 1 degerlerinden birini alir. Parcacik sayist i=1, 2, ..., N ile gosterilmektedir. Her
pargacigin uzunlugu (n) topluluk siniflandirici sayisidir. Bir pargacigin her bir biti bir siniflandiriciya karsilik gelir
ve eger 1 ise topluluk simiflandiricida etkisinin olacagi ve 0 ise herhangi bir etkisinin olmayacagim ifade eder.
Elimizde 6 siniflandirici ve 3 pargacik oldugu varsayilirsa kodlama Tablo 1°deki gibi gosterilebilir.

Tablo 1. Alti siniflandirici igin {i¢ pargacikli pargacik siirii optimizasyon kodlamasi

s1 52 S3 sS4 S5 S6
X(1) 1 0 1 0 1 1
X(2) 0 1 1 1 0 0
X(3) 1 0 0 0 1 1

Tablo 1°de X(1) pargaciginda S1, S3, S5 ve S6 siniflandiricilart topluluk siniflandirma i¢in agirlikli oylamada
olacaktir. Ciinkii kodlamada sadece bu siniflandiricilar 1 degerini almistir. Baslangigta parcaciklarin pozisyonlari
Denklem (5)’teki gibi elde edilmektedir.

_ {1, Egerr = 0.5
*.i =10, Diger durumlarda

©®)

Denklem (5)’te r, 0 ile 1 aralifinda rastgele olarak iiretilmis tek diize bir reel sayidir. Her pozisyon vektorii
bir iz vektori ile iliskili olup bu vektor V(i) = (v;1, vy, ..., Vip) ile verilmektedir. X (i) parcacigindaki her bir
x;; boyutu V(i) deki v;; vektoriine bagh olarak degisir. Popiilasyonda i. pargacigin hizi olan V(i) nin her boyutu
v; 4, Denklem (6)’ya gore giincellenir.

vi,d = lp * 'Ui’]' + Tl(pbi,j - xl-,]-) + Tz(gb] - xi‘j) (6)

Denklem (6)’da y (0< y <1) atalet momentini, r; bilissel 6lgekleme ve r, sosyal dlgcekleme parametresini
gostermektedir. Denklemde pb; ;, i. pargacigin j boyutu igin su ana kadar ki en iyi pozisyonu, gb; ise biitiin
popiilasyon i¢inde j. boyut i¢in global en iyiyi gosterir. Hiz giincellemesi yapildiktan sonra normalde siirekli
uzayda c¢aligan pargacik siirli optimizasyonunda hiz ve 6nceki konum toplanarak yeni pozisyon bulunmaktaydi.
Fakat ayrik zamanli pargacik siirii optimizasyonunda bu islem Denklem (7)’deki gibi yapilmaktadir.
N { 1, Egerr = §(v; ;) @

Lo, Diger durumlarda

Denklem 7°de r, [0,1) arahifinda iiretilen rastgele bir sayiy1 gosterirken §(v; ;) ise Denklem (8)’e gore
hesaplanir.

1
§(vi)) = Trexp(ovip)

(®)
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Denklem 8’de hiz pozitif ve bilyiik deger olursa hesaplanan deger 1’e yakin ¢iktigindan ilgili bitin bir olma
olasilig1 yiikselir. Eger hiz negatif ve biiyiik bir deger ise hesaplanan ifade 0’a ¢ok yakin oldugu i¢in pargacigin
ilgili pozisyonundaki bitin sifir olma olasilig1 yiikselir.

Parcacik siirli optimizasyonun amag fonksiyonu ise her bir birey igin se¢ilen siniflandiricilar ile gogunluklu
oylamaya gore dogru siniflandirilan 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina boliimiidiir. Bu ayn1 zamanda topluluk
smiflandiricisinin dogruluk orani olarak da sdylenebilir. Uygulama zaman aralif1 degistiginde tek bir 6grenme
algoritmasi kullanmak kabul edilebilir bir performans sunmayabilir. Herhangi bir siiflandirict bir m zaman
araliginda iyi sonug verirken farkli bir zaman araliginda iyi sonu¢ vermeyebilir. Topluluk siniflandiricida, birkag
smmiflandirict birlikte son ¢ikisi olusturur. Onerilen parcacik siirii optimizasyonu tabanli ydntem ¢ogunluk
oylamaya gére bir test 6rneginin siifim belirler. iki sinifl1 bir problem igin 5 siniflandiricinin gogunluk oylamaya
gore ¢ikigt Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. Cogunluk oylama ile siniflandirma

Ornek No S1 S2 S3 S4 S5 Sinif Etiketi
1 1 1 2 2 1 1
2 1 1 1 2 1 1
3 2 2 1 2 2 2
4 1 2 1 1 1 1

Tablo 2’de birinci 6rnek i¢in S1, S2 ve S5 siniflandiricilart 1 degerini verdigi i¢in sonug 1 olarak verilmistir.
Diger 6rnekler de benzer sekilde sonug vermektedir.

4. Uygulama Sonuclar1

Insan hareket tanima icin dnerilen yontem HAR veri kiimesi olarak bilinen bir veri seti iizerinde uygulanmugtir
[25]. Kullanilan veri seti 30 farkli kisiye ait 6 farkli hareketi icermektedir. Her bir hareket i¢in ivme verileri 50 Hz
ornekleme frekanst ile 10 saniye kaydedilmistir. Ug eksenli ivme sensériiniin her bir sinyali 128 6rnek igermekte
olup; yiirime, merdiven ¢ikma, merdiven inme, oturma, ayakta durma ve uzanma hareketlerini icermektedir. Her
hareket icin li¢ eksenli ivme verileri Sekil 4’te verilmistir.

Ayakta Durma Oturma
10 10
= =
= £ 5
[
8% 3
0 0
0 50 100 0 50 100
Zaman adimi Zaman adimi
Uzanma Yiiriime
20
10
g [rmeeeee e 0 \/V/VV\/\,\/\/W
55 5,
& P NASSAN N TSNSA 7
\/\/ \\jy\ \W \/ J ’\\/\/
g 0

0 50 100 0 50 100
Zaman adimi Zaman adimi
Merdiven inme Merdiven Cikma
20 20
e =
& 1S
5 A > iVa S A 5 ~
T\ MWWV AW N A~ = e N\
VW N e
0 0
0 50 100 0 50 100
Zaman adimi Zaman adimi

Sekil 4. Farkli hareketler icin ii¢ eksen ivme sinyalleri
Sekil 4’ten gosterildigi gibi farkli hareketlerin sinyalleri birbirine benzer sekilde bir davranis sergilemektedir.
Bu yiizden veri lizerinde 6n isleme yapilarak toplam 66 6zellik ¢ikarilmistir. Elde edilen 6zellikler Tablo 3’te
gosterilmistir.
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Tablo 3. ivme verilerinden elde edilen 6zellikler

Elde edilen 6zellikler ;/me sensoqueksenlerl 7
Ortalama 1 1 1
Karelerin ortalamasinin karekokii 1 1 1
Kovaryans 6zellikleri 3 3 3
Frekans spektrumu tepe noktalari 6 6 6
Frekans spektrumu tepe noktalarinin pozisyonu 6 6 6
Frekans gii¢ band1 5 5 5

Tablo 3’te toplamda 6 adet 6zellik her bir ivme ekseninden elde edilmistir. Her bir 6zellik tiirii ve eksen i¢in
elde edilen 6zellik sayisi ilgili hiicrelerde sayisal olarak verilmistir. Dolayisiyla toplamda 66 adet 6zellik elde
edilmistir. Veri kiimesi toplamda 10,300 adet 6rnekten olusmakta olup siniflandirma igleminde 10 noktali capraz
dogrulama uygulanmigtir. Siniflandirma sonucu bes siniflandirict igin elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 5°te
verilmistir. Sekil 5’te gosterilen satir ve siitunlardaki rakamlar aktiviteleri temsil etmektedir (1: Yiiriime, 2:
Merdiven Cikma, 3: Merdiven Inme, 4: Oturma, 5: Ayakta Durma, 6: Uzanma).

Gerg¢ek Gerg¢ek
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
1 | 1577 49 94 1 1 0 1| 1698 4 20 0 0 0
c . 2 68 1377 99 0 0 0 c - 2 12 1509 23 0 0 0
‘g 2 |3 78 90 1238 0 0 0 ‘€ 2 |3 17 30 1359 0 0 0
S3 [4] 0 2 0 [1610 | 166 | O© 3 [4] 1 1 0 [1s00] 273 | 3
F 5[ 0 1 0 | 183 [1772 ] 0 F 5] 0 1 0 | 271 [ 1634 | 0
6 0 0 0 0 0 1944 6 0 3 1 6 0 1944
Karar Agact (Dogruluk:%91) Dogrusal Ayirt Edici Siniflandirma (Dogruluk: %93.5)
Gergek Gergek
1 2 3 4 5 6 1 1 1 1 1 1
1 | 1698 7 17 0 0 0 1 | 1694 14 14 0 0 0
c . 2 19 1505 20 0 0 0 c 2 66 1438 39 1 0 0
Ee |3 12 45 1349 0 0 0 €2 |3 57 73 1276 0 0 0
T E 4 1 0 0 1541 | 234 2 i E 4 1 1 0 1148 | 597 31
F 5] 0 0 1 | 252 [ 1653 | O i 5] 0 0 1 [ 345 [1599 | 1
6 0 1 0 5 0 1938 6 2 2 0 11 4 1925
Kubik Destek Vektor Makinalar (Dogruluk: %94.0) K En Yakin Komsu (Dogruluk: %87.8)
Gerg¢ek Sinuf Etiketleri:
1 1 1 1 1 1 1: Yiiriime
1 | 1665 15 42 0 0 0 2: Merdiven ¢ikma
- 2| 17 [ 1504 | 23 1 0 0 3: Merdivenden inme
8 [3] 41 | 51 [1314] O 0 0 4: Oturma
3 [4] 0 1 0 [1619 | 158 | 31 | S-Ayaktadurma
F 5] 0 0 1 [ 219 [ 1686 | 1 6: Uzanma
6 0 0 0 0 0 1944

Quadratik Destek Vektoér Makinalar (Dogruluk orant: %94.5)
Sekil 5. Bes farkli siniflandiricinin karmsiklik matrisi

Sekil 5’e gore en iyi dogruluk orani, Quadratik DVM ile elde edilmistir. Karar agacinda maksimum bdlme
sayist 100 olarak secilmis ve bolme kriteri i¢in Gri indeks kullanilmigtir. Karesel destek vektdr makinasi i¢in
¢ekirdek fonksiyonu Quadratik secilmistir. Coklu siniflandirma igin birine kars1 digeri se¢ilmistir. Kiibik Destek
Vektor Makinasinda ¢ekirdek fonksiyonu kiibik secilmis olup g¢ekirdek Olgegi otomatik secilmis ve g¢oklu
smiflandirma birine kars1 digeri yontemine gore yapilmistir. Agirlikli en yakin komsu algoritmasina gére mesafe
fonksiyonu Oklid secilmis ve k degeri 10 olarak almmustir.

Birden fazla siniflandiricinin uygun sekilde birlestirilmesi ile daha yiiksek basarimlar elde edilebileceginden,
tek bir siniflandirici yerine en iyi performansi veren bes siiflandirict secilmistir. Se¢tigimiz bes siniflandiricinin
performanslarini gogunluk oylama ile birlestirmek igin pargacik siirii optimizasyonu tabanli bir yontem segilmistir.
Amag en iyi kombinasyonu saglayan simiflandiricilart segerek hareket tanima performansini yiikseltmektir.
Pargacik siirii optimizasyonun parametreleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Ayrik pargacik siirii optimizasyonun parametreleri
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Parametre Deger
Popiilasyon Boyutu 15
Adim Sayis1 50

C, 1.04
C, 1.04
w 0.1
Parcacik boyutu 5

Parcacik siirii optimizasyonunda her bir pargacik 5 bit ile ifade edilmektedir. Bir siniflandirici ¢ogunluk
oylamada kullanilacaksa ilgili pargacigin biti 1, kullanilmayacaksa 0 secilir. Sekil 6’da pargacik siiri
optimizasyonunun 40 yineleme boyunca amag fonksiyonu gosterilmistir.

0.9875 |
0.98

o
©
N

0.94
0.935
0

Topluluk siniflandirma basarimi (%)
o
©
(o]

10

20 30
Adim sayisi

40

Sekil 6. Pargacik siiri optimizasyonun

50

Sekil 6’da gosterildigi gibi pargacik siirii optimizasyonu ile siniflandirici kombinasyonu yapildiginda
basarimin %98’in iizerinde oldugu goriilmektedir. Tablo 5’te ayrik parcacik optimizasyonu ve ¢ogunluk oylama
yontemine gore elde edilen karmasiklik matrisi verilmistir.

Tablo 5. Onerilen yonteminin karmagsiklik matrisi

1 2 3 4 5 6
1 1717 1 4 0 0 0
2 9 1533 2 0 0 0
3 32 48 1326 0 0 0
4 0 0 0 1748 30 0
5 0 0 0 1 1905 0
6 0 0 0 0 0 1944

Tablo 5’e gore parcacik siirii optimizasyonu karar agaci, karesel destek vektor makinalar ve dogrusal ayirt
edici siiflandiricilart birlestirerek en iyi performansi elde etmistir. Siniflandirma basarimlarini 6l¢mek i¢in F1,
geri ¢agirma, keskinlik parametreleri ile birlikte dogruluk orani kullanilmigtir. Sekil 7°de her bir durum igin bu
sonuglar verilmistir.

Keskinlik
T T

KA

DAS

DvMC

KEYK
F1

DVMQ ONERILEN

;

DAS

DvMC

Geri gagirma

KEYK
Dogruluk

DVMQ ONERILEN

L
KA

L L
DAS DvMC

KEYK

n L
DVMQ ONERILEN

DAS

DVMC KEYK DVMQ ONERILEN

Sekil 7. Farkli performans 6l¢iimlerine gore algoritmalarin basarim oranlart
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Sekil 7°de de goriildiigii gibi farkli bagarim 6lgiimleri géz Oniine alindiginda Onerilen yontemin daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. Birden ¢ok siniflandirma ydnteminin birlestirilmesi ve buna gére uygun olanlarin
kombinasyonu ile yapilan siniflandirma islemi oldukga yiiksek basarimlar vermektedir.

Onerilen yontemin sonuglari literatiirde hareket tanima icin gelistirilen diger teknikler ile karsilastirilnustir.
Bu amacla ayn1 veri kiimesi lizerinde ivme, jiroskop ve diger ekstra sensdrlerden elde edilen 6zellikleri kullanan
caligmalar secilmistir. Kargilastirma sonuclarinda kullanilan sensorler, 6zellik ¢ikarimi ve basarim oranlari
verilmigtir. Karsilastirma sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Onerilen yontemin farkli yontemler ile karsilastirma sonuglari

Referans Kull? nilan Ozellik ¢ikarim Smiflandirici Dogrul;l k
sensorler orani (%)

[6] Ug eksen ivme Zaman ve frekans domeni 6zellikleri Coklu smiflandirma 95.37

[21] Jiroskop ve ivme ?;1:111?111 ;Ziirnikans dzellikleri, temel bilesen tabanh Bayes siiflandirici 90.10

[22] Ug eksen ivme Zaman domeninde istatistiksel ozellikler Dinamik dogrusal ayristirict 92.86

[26] Jiroskop ve ivme Sl;i%:r;wﬂ;llstograml ve  merkezi  Fourier Destek vektor makinalar 92.67

Oilerllen Ug eksen ivme Zaman ve frekans domeni 6zellikleri PSO  tabanh  topluluk 98.77

Yontem siniflandirici

Tablo 6’da jiroskop ve ivme sensérleri kullanildiginda elde edilen sonuglar listelenmistir. Onerilen yontemler
ayn1 veri kiimesi iizerinde uygulanmistir. Onerilen ¢aligmada kullanilan veri seti 10300 &rnekten olusmaktadir.
Fakat baz1 ¢alismalarda veri kiimesi boyutu daha disiik tutulmustur. Tablo 6’da verilen ilk ¢aligmada farkli
smiflandirma yontemleri birlestirilerek elde edilen o6zelliklere gore smiflandirma bagarimi arttirilmaya
calistlmistir. Wang ve ark. [21] tarafindan sunulan ¢alismada ivme ve jiroskop sinyallerinden 6zellik ¢ikarimi
yapilmus ve iki bilgi birlestirilerek hareket tanima bagarimui arttirilmaya ¢alisilmistir. Chen ve ark. [22] nin sundugu
calismada zaman domeninde bazi istatistiksel 6zellikler ¢ikarilmigtir. Temel katki noktasi ise dinamik dogrusal
ayristirict tarafinda yapilmistir. Jain ve Kanhangad [26] 6nerdikleri ¢caligmada jiroskop ve ivme sinyallerinden tek
boyutlu gradyan histogrami ve merkezi Fourier tanimlayicilari ile 6zellikler elde etmislerdir. Elde edilen 6zellikler
destek vektér makinalar ile smiflandirilmistir. Tablo 6’da verilen sonuglar karsilastirildiginda ¢oklu
smiflandiricilarin en uygun bicimde birlestirilmesi toplam hareket tespit performansini Onemli Olgiide
arttirmaktadir.

3. Sonugclar

Sensor tabanli insan hareketlerini tanimak, insanlarin saglikli olup olmadigini izleme ve saglikli yagam
stiresini iyilestirme vaadiyle ¢cok sayida Oriintii tanima aragtirmacisinin ilgi alant olmustur. Bu hedefler goz oniine
alindiginda, akill ortamlar ¢ok sik talep edilen uygulamalarin gelistirilmesi i¢in 6nem arz etmektedir. Bu nedenle,
akilli ortamlar diisiik sensor bilgisini kullanarak olay odakli bir sistem yardimiyla kullanicilarin aktivitelerini
stirekli olarak gozlemlenmesini gerektirir. Bu calismada insan hareketlerinin taninmasi ig¢in ivme sensor
bilgilerinden zaman ve frekans domeninde farkli 6zellikler elde edilmistir. Elde edilen 6zellikler bir topluluk
smiflandirict ile degerlendirilerek arizalarin belirlenmesi amaglanmistir. Siiflandirma agamasinda tek bir
smiflandirict kullanmak yerine bes siiflandiricidan en uygun olanlar pargacik siirii optimizasyonu ile segilerek
sonuglart birlestirilmistir. ~ Onerilen ydntemin temel avantaji herhangi bir siniflandiricinin yanhs olarak
smiflandirdigr bir hareket eger cogunluk tarafindan dogru smiflandirilmis ise bu hareketin dogru
smiflandirilmasinin saglanmasidir. Topluluk siniflandirict olarak ifade edilen sistemde hangi makine 6grenmesi
yontemlerinin segilecegi yapilan testeler sonucunda belirlenmistir. Bu amagla Matlab’da bulunan siniflandirici
egitim aract kullanilmis ve en yiiksek basarimi veren bes siniflandiricinin sonuglart birlestirilmistir. Bu asamada
pargacik siirii optimizasyonu ile bu smiflandiricilar igerisinde uygun olanlarin sonuglarinin birlestirilmesi
saglanmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde topluluk siniflandirict ve pargacik siirii optimizasyonu
kullanildiginda oldukga iyi sonuglarin elde edildigi goriilmektedir.
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