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Oz

Obezite viicut yag miktarinin artmas ile ¢esitli sorunlara yol agan ve tedavi edilebilen bir hastaliktir. Artan viicut
agirhig, kas iskelet sistemi lizerinde bozukluklara yol acabilmektedir. Ayak, viicut agirliginin yere aktarilmasinda
gorevli bir yapidir. Obezitenin ayagin anatomik yapisini, taban temas ylizey alanini ve basing degisimlerini
etkilendigi gorilmistir. Bu ¢alismada Uzun Kisa-Vadeli Hafiza (LSTM) tabanli derin sinir agi (DSA) ile
bireylerin Slgiilen ayak tabani basing degerleri ile viicut kitle indeksi (VKI) durumlari smiflandiran bir model
gelistirilmistir. Oncelikle bireyin ayak tabani ait 12 farkli bolgeye ait basing degerleri baropodometre ile
dlciilmiistiir. Ol¢iim sonucunda sinir agmin veri kiimesinde kullanilacak 13 farkh giris parametresi elde edilmistir.
Bunun yaninda her bireyin VKI verisi hesaplanarak, bu verilere ait 4 gruptan birine yerlestirilmistir. Boylelikle
modelin 6grenmesi icin gerekli veri kiimesi olusturulmustur. Derin sinir aginda veri kiimesi %80 egitim %20 test
olarak bolimlenmistir. Agm hiper parametrelerin belirlenmesinden sonra egitim ve test islemleri
gerceklestirilmistir. Egitilen modelin test sonucunda %93.2 dogruluk elde edilmistir. Onerilen LSTM model, diger
siiflandirma algoritmalari ile kiyaslanmistir. Bunun sonucunda en yiiksek performans elde etmistir. Sonug olarak
onerilen smiflandirma modeli ile bireyin VKI’sine gore belirlenmis obezite durumunu, ayak basing verilerinin
siiflandirilmasi ile dogrulanmis olmaktadir. Ayrica LSTM tabanli derin sinir aglarinin, simiflandirma islemlerinde
yiiksek basar1 performansi verdigi gézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Derin Ogrenme, Uzun-Kisa Siireli Bellek, Smiflandirma, Viicut Kitle indeksi.

Classification of BMI States from Foot Base Pressure with LSTM-based
Deep Neural Network

Abstract

Obesity is a disease that leads to various problems with the increase in the amount of fat in the body. Increased
body weight can lead to disorders in the musculoskeletal system. The foot is a structure responsible for transferring
body weight to the ground. Obesity has been shown to affect the anatomical structure of the foot, the floor contact
surface area and pressure changes. In this study, Long Short-Term Memory (LSTM) based deep neural network
(DNN) and individuals measured foot pressure values and body mass index (BMI) states were developed. First of
all, the pressure values of the individual's foot base 12 different regions were measured by baropodometer. As a
result of the measurement, 13 different input parameters were obtained to be used in the neural network data set.
In addition, BMI data of each individual were calculated and placed in one of 4 groups of this data. Thus, the
necessary data for the model to learn was created. In the deep neural network, data were divided into 80% of the
training and 20% of the testing. After the determination of hyper-parameters of the network, training and testing
procedures were performed. In the test result of the trained model was achieved 93.2% accuracy. As a result, the
proposed classification model is verified by the classification of the foot pressure data according to the status of
obesity determined by the individual's BMI. In addition, LSTM-based deep neural networks have been observed
to provide high accuracy performance in classification operations.
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1. Giris

Fosil ayak izleri incelendiginde dik yiiriiyen, iki ayakli bir yasayisa rastlanmistir [1]. Ayak goérevleri goz
Online alindiginda destek yiizeyi olusturmak, soklari absorbe etmek, harekete ve zemine uyum
gostererek ve rijit bir kaldirag gorevi iistlenmektir. Ayaktaki anormal yap1 ve mekaniklerindeki degisim
bireyin yaralanma riskini arttirabilir [2,3]. Obezite adipoz doku birikimiyle viicut yag kitlesinin, yagsiz
viicut kitlesine oranla artmasiyla olugan karakterize kronik bir hastaliktir. Obezitenin siniflandirmasinda
viicut kitle indeksi (VKI) en ¢ok kullanilan yontemdir. VKI, kilogram cinsinden viicut agirligmin, metre
cinsinden viicut uzunlugunun karesine oranlanmasi ile bulunur [4,5]. OECD iilkeleri arasinda yapilan
arastirmada obezite %22,3 oranla Tiirkiye’de 7. sirada yer almaktadir [6]. Obezite ile ayak taban basinci
ve yiizey alaninda degisimlerin oldugu goriilmiistiir. Baropodometre cihazi ayak tabanindan basinci ve
yiizey alanmi oOl¢mektedir. Baropodometreler bir platform iizerine basing ve alan sensorlerin
yerlestirilmesi ile olusturulur. Sensérden alinan veriler gelistirme kartlarinda islenerek basinglar farkli
renk ve tonlar ile gorsel ortama aktarilir [7].

Obezite ile ayagin taban kisminda temas alaminda ve basimcinda pozitif korelasyon goriilmiistiir
[8]. Calismalarda ayagin orta i¢ kismi, bagparmak alt1 ve topukta basinci ve temas alaninin istatistiki
olarak anlamli iligki bildirilmistir [9,10]. Obezite ile ayak anatomik yapisinda bozukluklar meydana
gelmektedir. Bu bozukluklar sonrasi diger eklemlerde de kronik problemlere yol acildig1 goriilmiistiir.
Ayrica obezitenin baglar1 fazla germesi sonucunda duyu kaybi olacagi ve statik durusta artan bir
bozulma olacag: diisiiniilmektedir [11,12].

Verinin olduk¢a fazla oldugu giiniimiizde, verilerden sonuglar ¢ikarmak, siniflandirmak veya
gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmak igin derin 6grenme oldukga fazla kullanmaktadir [13]. Ozellikle
cok fazla verinin oldugu problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan derin 6grenme algoritmalarmnin yiiksek
basar1 performansi sagladigi goriilmektedir [14,15]. Temel olarak derin 6grenme ¢oklu soyut yapisi ile
¢ok katmanli bir yapay sinir agi modelidir [16]. Derin 6grenme; konvoliisyonel sinir ag1 (Convolution
Neural Network-CNN), Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-RNN), Uzun Kisa Siireli
Bellek Aglar1 (Long Short Term Memory - LSTM), Sinirli Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann
Machines-RBM), Oto-kodlayicilar (Autoencoders-AE) ve Derin veya yigmli oto-kodlayicilar
(Deep/Stacked Autoencoder-DAE) mimarilerinden olugsmaktadir [17].

Derin 6grenme algoritmalarindan birisi olan LSTM, ilk olarak RNN olarak tamitilan ve daha
sonra arastirmacilar tarafindan RNN’in eksikliklerine gore degistirilen bir DSA mimarisidir [17]. LSTM
aglarm o6zellikle ¢ok degiskenli siniflandirma ve tahmin problemleri tizerinde basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir [18-20]. Onerilen model i¢in 13 farkli parametre bulundugundan ve bireyin belirli bir
zaman serisinde VKI durumlarin smiflandirilabilecegi nedeni ile LSTM ag1 secilmistir. Bu ¢alismada
bireylerin ayak basing degerlerin &lgiilmesinden olusan veri kiimesi ile VKI durumlarimn
siiflandirilmasini saglayan bir sinir ag1 modellenmistir. Modelin gegerliligi i¢in farkli smiflandirma
algoritmalar1 ile kiyaslama yapilmis ve oOnerilen modelin en yiiksek dogruluga sahip oldugu
belirlenmistir.

Caligmanin bu boliimiinden sonra oncelikle uzun-kisa siireli bellek derin 6grenme modeli
anlatilmistir. Uzun kisa vadeli bellek modelinden sonra ilk olarak onerilen siniflandirma modelinin veri
kiimesinde kullanilan verilerin hazirlanmasi, egitim ve test icin boliinmesi anlatilmaktadir. Onerilen
model boliimiinde siniflandirma islemi igin gelistirilen modelin katmanlar1 ve hiper-parametreler
belirlenmistir. Calismanin son kisminda LSTM sinir aginin egitilmesi ve test siiregleri gosterilmistir.
Buna bagli olarak elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

Uzun kisa vadeli bellek modeli, 1997°de Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan ortaya atilan bir
tekrarlayan RNN sinir ag1 olarak bilinmektedir [21]. Geleneksel RNN sinir aglarinin egitilmesinde
yaganan sorunlar LSTM’de biitiiniiyle giderilmistir. LSTM, hafiza gecisli mekanizmasi ile uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenebildigi icin sirali veya zaman serisi problemlerde oldukca fazla kullanilmaktadir
[22]. Temel LSTM mimarisi giris (Denklem 1), ¢ikis (Denklem 4), unut kapilar1 (Denklem 2) ve hafiza
hiicrelerinden (Denklem 3) olugmaktadir. Sinir aginin kapi ve hiicrelerine ait islem fonksiyonlar1 asagida
verilmistir. Ayrica temel LSTM hiicre yapisina ait diyagram goriintiisii Sekil 1°de gosterilmistir.
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It =0 (Wxi Xt *Whih—1 +WeiCe-1 + bj) 1)
ft = o (Wxt Xt +Whe -1 +Wer Gt + by ) (2)
Ct = fi © Cry + it O tanh (WyeXe +Whche 1 + be) 3)
Ot = 0 (WxoXt FWhoh-1 +WeoCt + Do) 4)

Sekil 1.Temel LSTM blog diyagram [23].

Burada i,0,f ve c terimleri sirasiyla giris kapisi, ¢ikis kapisi, unut kapisi ve hafiza hiicrelerini
ifade etmektedir. LSTM algoritmalar1 6zellikle konusma, metin isleme, miizik, zaman serisi tahmin,
smiflandirma uygulamalarinda LSTM mimarileri kullanilmis ve basarili sonuglar alinmistir [24-26].

3. Verilerin Hazirlanmasi
3.1. Verilerin Ol¢iilmesi

Olgiim verileri herhangi bir saglik problemi olmayan gesitli VKI sahip 18-59 yas 108 bireyden
almmustir. Verilerin toplanmasi, Sekil 2-a’ da goriildiigii gibi ¢iplak ayakla baropodometre cihaz
platformu tizerinde ¢ift ayak durusu esnasinda ger¢eklesmistir. Ayaklar arasinda bir mesafe diizenleyici
konulmustur. Bu diizenleyici sayesinde ayak tabam On-orta-arka ayak olarak iice ve buralarda i¢-dis
kisim olarak boliimlere ayrilmistir. Her iki ayak i¢in Sekil 2-b’de verilen toplam 12 bdlgenin basing
verileri ve toplam temas alami dikkate alinmustir.

(b)

Sekil 2. (a) Ayak plantar bolgesini 6 parcaya béliinmesini (b) Olgiimlerde ayagin yerlestirilmesi

Simflandirma i¢in kullanilacak VK1 gruplari, bireylerden boy, kilo ve yas bilgileri alindiktan sonra
Diinya Saglik Orgiitiiniin belirledigi ve Tablo 1’de verilen sartlara gore belirlenmistir.
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Tablo 1. VKI degerine gére gruplama sartlar

Sart Grup
<185 Zayif
18.5<ve<24.9 Normal
25<ve<29.9 Kilolu
30< Obez

3.2. Veri On Hazirhk

Bireylerden 6lglimii yapilan ve alinan (yas, boy, kilo) 26 noktadan LSTM sinir aginda kullanilacak
parametrelerin secilmesi gerekmektedir. Bu noktada varolan veri gruplarimn VKI durumlari
incelenmistir. VKI degisimlerinde degeri degismeyen siitunlar veri kiimesinden ¢ikartilmistir. Sonug
olarak veri kiimesinde bulunan 26 parametre, 13 bagimsiz 1 bagimli parametreye indirgenmistir. Tablo
2’de egitimde ve testte kullanilan veri kiimesindeki verilerin parametre isimleri ve tanmimlamalari
verilmistir.

Tablo 2. Veri kiimesindeki parametre ve tanimlari

Degisken Tanim

YAS Bireyin yas1

LOL Sol 6n ayak lateral bolgede tepe basing degeri
LOM Sol 6n ayak medial bolgede tepe basing degeri
ROM Sag 6n ayak medial bolgede tepe basing degeri
ROL Sag on ayak lateral bolgede tepe basing degeri
LORL Sol orta ayak lateral bolgede tepe basing degeri
LORM Sol orta ayak medial bdlgede tepe basing degeri
RORL Sag orta ayak lateral bolgede tepe basing degeri
RORM Sag orta ayak medial bolgede tepe basing degeri
LAL Sol arka ayak lateral bolgede tepe basing degeri
LAM Sol arka ayak medial bolgede tepe basing degeri
RAL Sag arka ayak lateral bolgede tepe basing degeri
RAM Sag arka ayak medial bolgede tepe basing degeri
VKI_Durum Siiflandirma tiiri

Normallestirme islemi ham verilere uygulanarak, egitim igin gerekli veri kiimesinin son seklinin
olusturulmasim saglar. Normallestirme yapmak i¢in Min-Max, Medyan, Sigmoid ve Z-Score gibi
teknikler kullanilmaktadir. Bu tekniklerden en yaygimn olarak kullanilan1 min-max normalizasyonudur
(Denklem 5).

_ x—min(x)
z= max(x)—min(x) (5)
4. Model

Modelin egitilmesinde agirlik matrisleri sifira yakin degerler ile baslatildi. Ogrenme orani ise baslangicta
a.=0.01, egitim tur degeri 10’dan sonra .= 0.001 olarak giincellenmistir. Modelin egitilmesi i¢in gerekli
hiper parametreler Tablo 3’de gosterildigi gibi belirlenmistir.

Tablo 3. Modelin hiper ve standart parametreleri

Hiper parameter ve diger parametreler Deger
Egitim Verisi (train data) 87 (80%)
Test Verisi (test data) 21 (20%)
Giris (input) 13

Batch Boyutu (batch size) 8

Egitim Sayisi (epoch) 100
Ogrenme Hiz1 (learning rate) 0.001
Seyreltme Degeri (dropout) 0.5
Katman (layer) 3

Cikis (output) 1
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Egitilmis modelin gizli katmanin ¢ikisinda simiflandirma Denklem 6°da formiile edilen softmax
¢oklu simiflandirma fonksiyonu kullamilarak olusturulmustur. Softmax fonksiyonu ¢ikista her bir girdinin
bir sinifa ait olma durumunu [0,1] arasinda ¢ikt1 lireterek gostermektedir.

i o (x) = 9 e*i
0z 0z z:£=1‘9xk

fori=1,.....k (6)

Egitilen siiflandirma modelinin dogrulugunu 6lgmek igin ortalama kare hata (MSE - Mean
Square Error) kullamlmistir. Denklem 7°de gosterilen aj, tahmin verisini pi, olgiilen veriyi temsil
etmektedir.

1
MSE =~ ¥izq(a;i— p)° ()

Onerilen model, Windows 10 Pro isletim sistemi iizerinde Intel 17 2.9 GHZ islemci, 12 GB RAM
ve NVIDIA 940MX grafik kartina sahip donanimda gelistirilmistir. Egitilen modelin her egitim turuna
ait dogruluk degerleri egitim ve test olarak Sekil 3’de gosterilmistir. Sekilden de goriildiigii gibi modelin
egitimi, egitim turu sayisi 60’den sonra tamamlanmustir. Ayrica egitim ve teste ait toplam performansi
Tablo 4°de gosterilmektedir.

Sekil 3. Modelin her egitim turuna ait egitim ve test dogruluk grafigi

Tablo 4. Egitilen Modelin Performans Degerleri
Veri Kiimesi Dogruluk (%)  Kayip
Egitim % 98.8 0.0825
Test % 93.2 0.5230

Modelin ¢ikigsinda 4 farkli siniflandirma yapilmistir. Bu simiflandirmaya ait karigiklik matrisi
Tablo 5’de verilmistir. Zayif kisilerin ayak yapilar digerlerine gore farkli oldugu Sl¢im sonuglarinda
goriilmekteydi. Karigiklik matrisine bakildiginda zayif kisilerin siniflandirilmasinda basari oraninin daha
diistik, diger siniflandirmalarda kabul edilebilir degerlerde oldugu goriilmektedir.

Tablo 5.Egitilen modelin karigiklik matrisi

Z N K @]
Zayif 89,5 8,2 2,3 0
Normal 2,1 95,4 25 0
Kilolu 0 4,6 93,1 2,3
Obez 0 1,2 4,0 94,8

Onerilen LSTM’den elde edilen sonuglarin ne kadar basaril oldugu belirlememek igin ayni veri
kiimesi ile smiflandirmada kullanilan farkli 6grenme algoritmalart kullamlmigtir. Bu caligmaya
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kiyaslama i¢in Karar Agaci Regresyonu, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makinesi ve Naive Bayes
algoritmalar1 segilmistir. Ayn1 test ortaminda gerg¢eklesen kiyaslama sonucu Tablo 6’da verilmistir. Buna
gore onerilen LSTM model, kullanilan veri kiimesinde en yliksek dogrulugu elde ettigi goriilmiistiir.

Tablo 6. Smiflandirma yontemlerinden elde edilen sonuglarin kiyaslanmasi

Model Dogruluk (%)
Karar Agaci Regresyonu 76,2
Lojistik Regresyon 87,8
Destek Vektor Makinesi 88,6
Naive Bayes 91,1
LSTM 93,2

5. Sonuc¢

Bu ¢ahigmada LSTM derin sinir aglar1 ile bireylerin dlgiilen ayak tabam basing degerleri ile VKI
durumlar1 simflandiran bir model 6nerilmistir. Siniflandirma modelinin veri kiimesi, bireyin ayak
tabaninda 12 farkli bélgeye ait basing degerleri baropodometre ile dlgiilerek olusturulmustur. Modelin
egitilmesinde kullanilan veri kiimesi %80 egitim ve %20 test olarak boliimlenmistir. LSTM modelinin
egitiminde %98.8, testinde ise %93.2 dogruluk elde edilmistir. Calismadan elde edilen sonuglarin
basarisini test etmek i¢in model, siniflandirmada kullanilan geleneksel algoritmalar ile karsilagtirilmgtir.
Karsilastirmanin sonucunda LSTM modelin en yiiksek dogruluga sahip oldugu goértlmiistiir. Modelden
elde edilen sonuglara gére ayak basing verileri parametreleri kullanilarak LSTM sinir ag1 ile yapilan
simiflandirmanin VKI ‘ye gére yapilan smiflandirma ile uyumluluk sagladigi goriilmiistiir. Boylelikle
VKI durumlarm belirlenmesinde ayak basing degerlerinde kullamlabilecegi ongériilmektedir.
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