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 مقدمه. 1
)يـا   روزمـره  یها تيخودکار فعال صيتشخ از ابزارهای استفاده

ADL)1  در خانه مراقبت از سالمندان زمينهدر  یشتريبآسايش 

. [3]-[1] بخشد يآنها را بهبود م يکند و سبک زندگ يفراهم م را

 7هوشمند یها خانههايي  از جمله متقاضيان اصلي چنين سيستم

 حسگرهای متنوعي از قبيلمجهز به ، ور معمولهستند که به ط

از  یاري، بسوجود نيبا ا. [0] دهستن غيره ضبط صدا و ن،يدورب

                                                             
 اله: پژوهشينوع مق 

 نويسنده مسئول *

 (آيين نيک) ashkannikaiin@gmail.comالکترونيک:  (های) پست

m-rahmani@araku.ac.ir (رحماني) 
1 Activity of Daily Living 
2 Smart homes 

 ـ کاربران مخالف حضور خـود   يخصوص ـ يزنـدگ در  نيدورب

دارند حجم  ازين یلمبرداريف یها ستميس ،از طرف ديگر .هستند

تواند به عنوان  ذخيره کنند، که اين مساله نيز ميزيادی از داده را 

 علاوهتلقي شود. به  ها سيستماين برای استفاده از يک محدودت 

 ـفيکتوانـد   ميموانع وجود از مشکلات مانند  يبرخاين که   تي

به استفاده از زيادی نسبت  شيگرالذا . [0] هدد را کاهش ويديو

در  نيدورب یجابه  ،[6] حسگر ساده و شبکه حسگر زاتيتجه

به طور  ها طيمح نيدر ا. [7]، [2] وجود داردهوشمند  یها خانه

 ای از دنبالـه و ثبـت   ديتول یبرا 3دودويي یاز حسگرهامعمول 

 .[2] شود يمربوطه استفاده م 0يزمان یبا مهرها دودويي ريمقاد

                                                             
3 Binary sensors 
4 Time stamp 
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 ونوع اطلاعات  نياای از  پذيرفتن دنباله 1تيفعال ييشناسا فهيوظ

به هر  است که 7هايي به نام قطعات بخشبه تقسيم دنباله سپس 

 .[9]شود  اده مياختصاص د تيبرچسب فعال کقطعه ي

 يوابستگنيز و  يمتوال یها تيفعال نيب يوابستگ وجود ليبه دل

 ـفعال کمدت انجام يدر طول  هاحسگر یها داده  دنباله نيب  ت،ي

 ـا یبـرا  يفرض خوب، 3مستقل کساني عيتوزفرض  هـا   داده ني

يي ها دادهچنين  یکه برا ياحتمال یها مدل نياز بهتر يک. يستين

و انـواع   0 [14](HMM)مـارکوف   مخفـي مناسب است، مدل 

، 0 [11](HsMM) مـارکف  مختلفي از آن مانند مدل مخفي شبه

 لهی مسـا خـود، بـرا   کيکلاس حالتر د HsMM مدل باشد. مي

، صـورت ن ايدر . [17] شده است به کاربرده تيفعال صيتشخ

 ـبه عنوان رو حالت مشاهدات در هر دنباله مسـتقل در   یدادهاي

 يمدل احتمـال  کياعمال با رسد  يبه نظر م. شود ينظر گرفته م

رخ  HsMM کـه در هـر حالـت    ييدادهاي ـرو یبـرا  تر ناسبم

بـرای   HSMMاصـلا    شود. يم ی حاصلبهتر جينتادهند،  مي

 مورد توجه قرار گرفته است. [9]احتمال در ه اين محاسب

 يخـوردگ  بر اساس تاب یديجد احتمال عيتوز ق،يتحق نيدر ا

DTW) پويا زمان
 ـ نيفاصله لونشـتا و  [13] (6 2) يوزن

WLD )

 ـ  شده اسـت  شنهاديپ [10] ادغـام   HsMM ا. مـدل پيشـنهادی ب

در نظـر   هاحسـگر  یهـا  داده دنبالـه  نيب یها تا شباهت شود يم

 کسـان ی يهـا  در دوره حسـگر  هـر  یها دنباله داده .گرفته شود

به  7يآنها در هر نمونه زمان دودويي ريو مقاد ی شدهبردار نمونه

ی بردارها نيا د.نشو يم نمايش داده 9دودوييبردار  کيصورت 

و شـده  در نظـر گرفتـه    14الفبا کهای ي شانهبه عنوان ن دودويي

که مربـو  بـه    يزمان یها نمونه نيا یها رشته نيب یها شباهت

در . نـد گرد يمحاسبه م ـ WLD اي DTWبا  ،هستند تيفعال کي

داده  ياحتمال عيبه مدل توز 11يژگيفواصل به عنوان و نياضمن 

                                                             
1 Activity Recognition 
2 Segments 
3 Independent and identically distributed 
4 Hidden Markov Model 
5 Hidden semi Markov Model 
6 Dynamic Time Warping (DTW) 
7 Weighted Levenstein Distance (WLD) 
8 Time instance 
9 Binary vector 
10 Alphbet 
11 Feature 

 .شود يم

 ـاول ميمفـاه  يدر ادامه مقاله، ابتـدا نمادهـا و برخ ـ   در مـورد   هي

سپس، روش  شده ومعرفي  HsMM و 17ها تشابه رشته یارهايمع

 ـ 13مجموعه داده . پس از آن،بيان خواهد شد یشنهاديپ  يمعرف

. در گيرنـد  مـي مورد بحـ  قـرار    جيها و نتا شيو آزماگرديده 

 .شود يمذکر  یريگ جهينت تينها

 کارهاي مرتبط. 7

ــه   ــادی در زمين ــات زي ــار فعال صيتشــختحقيق ــخودک در  تي

 .[10] وجـود دارد هسـتند،  که مجهز به حسـگرها   ييها طيمح

و  یساز مدل یکردهاياند که رو اشاره کرده [16] در نويسندگان

و داده  10دانش محور یکردهايها به دو دسته رو تيشناخت فعال

 دانش محور که عموما یکردهايرو. شوند يم یبند دسته 10محور

، [12]کننـد   مـي استفاده  ها تيفعال 16يشناس يهست یساز از مدل

رنـج   يزمـان  یهـا  يوابسـتگ  عدم توانايي در توصيفاز ، [17]

حسـب   ها بر تيفعال یبند فرمولدر آنها  ن،يعلاوه بر ا. برند يم

 ـداده محـور از ط  یکردهايرو. دشوار است 12ها تيرفعاليز  في

 یهـا  از جملـه شـبکه   نيماش یريادگی يها روشاز  یا گسترده

 ،[73]، [77] 19های بردار پشـتيبان  ماشين ،[71] -[19] 17يعصب

 77يـادگيری عميـق   ،[76]، [70] 71الگوکاوی ،[70] 74داده کاوی

 73های احتمالي شامل مدل نيو بيزين همچنين مدل و [77]، [72]

و  [17] مدل مخفي شبه مارکف ،[17]مدل مخفي مارکف  ،[2]

همه  بايتقرکنند.  استفاده مي ،[79] 70های تصادفي شرطي ميدان

 ـمارکوف، بـه   یها ذکر شده، به جز مدل یها مدل پنجـره   کي

. دارنـد  ازي ـدوربرد ن یها يدر نظر گرفتن وابستگ یبرا 70يزمان

                                                             
12 String similarities 
13 Dataset 
14 Knowledge-driven 
15 Data-driven 
16 Ontology 
17 Sub-activities 
18 Neural networks 
19 Support vector machines 
20 Data mining 
21 Pattern mining 
22 Deep learning 
23 Naïve Bayesian 
24 Conditional random fields 
25 Time window 
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خصـوص در   مشکل ساز است، بـه  زيپنجره ن نياندازه ا نييتع

 هستند.متنوع  اريها بس تيکه مدت زمان فعال يطيشرا

کنـد   يرا دشوار م تيفعال صيو تشخ عيينکه ت یاز موارد يکي

 يسـت مشخص ن تيفعال کي انياست که زمان شروع و پا نيا

 ـمرز فعال در موارد ساده که. [31]، [34]، [3] مشـخص   هـا  تي

از  يکيحسگرها به  یورود دنبالههدف اختصاص دادن ، است

 ـ DTWتـوان از   باشد. در اين موارد مي مي تيفعال یها دسته  اي

 استفاده کـرد  1يزمان یها یسر ی فاصله برایها ساير معيارهای

 تيفعالی هر ها نمونهبا استفاده از  ،7الگو يزمان یسر. [33]،[37]

 هاالگو نيبا ا ديجد  تيفعال ي هرزمان یها یسر شوند. ميساخته 

 .ابدي ياختصاص م يک الگوبه و فعاليت  دنشو يم سهيمقا

بودند کـه   یا هياول های روشجمله  ، ازپنهان مارکوف یها مدل

. [30]، [30] مورد استفاده قرار گرفتند ها تيفعال ييشناسا یبرا

از  يکيبه عنوان  توزيع نمايي مدت زمان حضور در يک حالت

 ـ پنهان مارکوف یها مدلی ها نقص نيتر مهم  شـود  ي مـي معرف

شبه  مخفيمدل نموده و  را اصلا مدل موجود  3يمورف. [14]

فرموله  0ينزيب یها شبکه ای از مجموعهريمارکوف را به عنوان ز

با استفاده از  0دانگ و همکارانی توسط بعد . کارهای[36] کرد

 صيتشـخ شـدن   تر کينزد یبرا مارکوفشبه  مخفي های مدل

 .[32] ي انجام شدواقع یها به داده تيفعال

يعني  آن گسترش يافتهو  پنهان مارکوف یها مدل که يياز آنجا

 ـ  یهـا  يوابسـتگ  ف،مـارکو شـبه   مخفي های مدل  نيدوربـرد ب

به طور گسـترده اسـتفاده    رند،يگ يمشاهده را در نظر م یها داده

، به پنهان مارکوف یها مدلگونه از  نيچند در ضمن .شوند يم

 اند قرار گرفتهاستفاده مورد بيشتر آن  6يانواع سلسله مراتب ژهيو

بـه   هـا  تيفعال عموما ،يسلسله مراتب یها در مدل. [04] -[37]

سلسله مراتـب   تر نييو سطو  پا شوند يم هيتجز ها تيفعالزير

آنها به سطو   ليو سپس تحو ها تيفعالزير نيا ييمسئول شناسا

 یهـا  مدل. هستند ،2سطح بالا یها تيفعال ييشناسا یبرا ،بالاتر

                                                             
1 Time series 
2 Template 
3 Murphi 
4 Bayesian networks 
5 Duong et al 
6 Hierarchical 
7 High level activities 

به  تيفعال کي هيتجز ياز چگونگ يقيبه درک عم يسلسله مراتب

 رونـد  به شمار مي یا دهيچيپ یها دارند و مدل ازين ها تيفعالزير

 يواقع ـ یايدر دن تيفعال صيمشکلات تشخ یبرا يکه به سخت

 .قابل استفاده هستند

مدل  کيمجموعه داده قابل اعتماد به اندازه  کياز طرف ديگر، 

چه مجموعـه   اگر. است یضرور تيفعال صيتشخ یخوب برا

 9شـده  یساز هيشب اي ،[01]، [32]، [30]  7يشگاهيآزما یها داده

مجموعه داده  کيند، ا همطالعات کمک کردانجام به  ،[03]، [07]

در  .کنـد  مـي  فايا نهيزم نيدر بهبود ا ينقش مهم 14يواقع یايدن

 یآور جمـع  یبـرا  عمومـا که  ييها از روش يبرخ [17]مرجع 

مي  جملهآن از  ،ذکر شده است ،شوند ياستفاده م یايدن یها داده

مجموعـه  . اشاره کرد ها نيو دورب ميس يشبکه حسگر ب توان به

 اينترنتـي  طريـق آدرس ايـن مرجـع از   توسـط  شـده   هيداده ته

http://sites.google.com/site/tim0306  قرار در دسترس عموم

منبع گرفتـه   هميناز نيز حاضر  ی مقالهها داده .استداده شده 

نيز ها  داده جاديا نحوه اتيجزئ . دقت داشته باشيد کهشده است

مجموعه داده در  نيا. داده شده است حيتوض هدر مرجع مربوط

 .شود يم شناخته van Kasterenمجموعه داده  ا ناممقاله ب نيا

 ها زمينه شپي. 3

های مورد نياز در روش  زمينه اين بخش به بيان مختصر پيشدر 

 پيشنهادی پرداخته خواهد شد.

 نمادها. 3.1

از  يبا وام گـرفتن برخ ـ در ادامه پيش از بيان روش پيشنهادی، 

 نياستفاده شده در ا هاینماد، [9]مرجع  اصطلاحات و نمادها از

 .شود مي( بيان 1) مقاله به صورت جدول

    با يک متغير دودويي   ام در زمان    مقداردودويي حسگر

  

با يک    حسگر در زمان   نمايش داده شده و مقادير متناظر با 

   بـــردار دودويـــي
     

       
       

نمـــايش داده     

      شود و  مي
   دنباله  

         
بنابراين دنباله  باشد، مي 

                                                             
8 Laboratory dataset 
9 Simulated dataset 
10 Real world dataset 
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   است. هر      ورودی الگوريتم 
با يک برچسب فعاليـت   

   
 شود. متناظر مي {       } 

   ای زني قطعـه  برچسبنمونه زماني موجود باشد، يک   اگر 

های مرتب  تايي از قطعات و يا سه  ای با طول  دنباله      روی

و      و      خواهد بود به قسمي که               

ــر بـــ ــارامتر          داريـــم       ه ازای هـ . پـ

ام ناميده شده و مشاهده   مدت زمان قطعه             

       متناظر آن
∑توان مشاهده نمود که  باشد. مي مي    

 
    

ام است. به عبارت ديگر   برچسب قطعه    پارامتر در ضمن  . 

هـايي اسـت کـه بايـد      تعـداد فعاليـت    که  {       }   

 ي شوند.شناساي

آنها را  تيشده و موقع فيتوص یپارامترها يکل ینما( 1) شکل

دقت داشته باشيد  .دهد ينشان مانجام شده  کار اگراميدر بلوک د

مربوطـه بـا    یهـا  در بخـش  ی اين شکلاز پارامترها يبرخکه 

 .دخواهند ششر  داده  شتريوضو  ب

 مقاله در شده استفاده نمادهاي (:1) جدو 

 شرح نماد

 نعداد نمونه هاي زماني در دنباله ورودي  

 تعداد حسگرها  

 ها ها يا تعداد برچسب تعداد فعاليت  

   

    در ضمن.   در زمان   مقدار حسگر دودويي   

 
 {   } 

   
   .    بردار دودويي حسگرها در زمان  

     
     

       
            

      
      .   تا زمان    اي از بردارهاي دودويي از زمان  دنباله 

    
    

 

             دنباله ورودي الگوريتم      

 ها . تعداد قطعه    اي روي دنباله ورودي  زني قطعه طول برچسب  

  and    هاي فعاليت  برچسب  {    } 

      ام.  قطعه               
 هستند.   که داراي يک برچسب 

 دهد. اي از قطعات را نشان مي . دنباله    اي روي  زني قطعه برچسب          

 . هاي آموزشي مرتبط با فعاليت  تعداد دنباله   

                 }   .  هاي آموزشي مرتبط با فعاليت  تعداد دنباله   
} 

  امين نماينده عضو وسط براي فعاليت        

 ها تعداد خوشه  

 

 
 پيشنهادي روش يکل اگراميد بلوک (:1) شکل
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 مد  شبه مخفي مارکف. 3.7

 ژهيبه وو انواع آن مارکوف  مخفيمدل طور که ذکر شد،  همان

 زمينه تشخيص فعاليـت به طور گسترده در  يانواع سلسله مراتب

که بـر   های مخفي مارکوف مدلبا  سهيدر مقا. دنشو ياستفاده م

کننـد،   يتمرکـز م ـ  مخفـي  1های انتقال حالت ومشاهدات  یرو

را  7در هر حالتماندن مدت زمان  های شبه مخفي مارکوف مدل

 ـ  ک. يکنند يمدل م زين  ـتوز کمدل شبه مخفي مـارکوف، ي  عي

 0مخفي یرهايمتغ ايها  مدت زمان حالت یرا برا 3حيصراحتمال 

مشاهده و  یبردارها کلي از ینما( 7شکل ). [9] رديگ يدر نظر م

 .دهد يآنها را نشان م یبند قطعه

 حيتوض [11] مرجع درمختلف مدل شبه مخفي مارکوف  انواع

 منبع روش بيان شده در . با اين همه، در اين مقالهداده شده است

مدل با فرض  ،مورد استفاده قرار گرفته است. در اين روش [36]

          به عنوان دنباله ورودی و              

زير تعريـف   0احتمال توأم ،ای زني قطعه به عنوان يک برچسب

 شود: مي

(1)        ∏    |          

 

   

 

 در آن که

(7)           |           
|    

( را 1)باشد که رابطـه   مي   ای  زني قطعه هدف يافتن برچسب

از اين  در اين مقاله مدل شبه مخفي مارکوفکاربرد بيشينه کند. 

نظر با بعضي کاربردهای آن در بازشناسي گفتار که در آنها برای 

شود و سپس نمونه در هر  هر کلاس يک مدل مارکف ساخته مي

ها ارزيابي شده و کلاس با بهترين جواب ارزيابي  کدام از مدل

 شود، متفاوت است. به نمونه نسبت داده مي

(3)                   

باشـــد و  مــي  6مــاتريس گــذار        |    (، 1در رابطــه ) 

                                                             
1 State transition 
2 State duration 
3 Explicit probability distribution 
4 Latent variables 
5 Joint probability 
6 Transition matrix 

دارای    ای است که قطعه 2احتمال اوليه          |    

، محققـان از يـک توزيـع    [17]مرجـع  باشـد. در     برچسب 

ــا  7هيســتوگرام ــرای محاســبه  9ســطل 0ب اســتفاده     |    ب

اند. در اين تحقيق بـرای مقايسـه نتـايج از همـان روش      نموده

      ) استفاده شده اسـت. آنهـا از   
|  )  ∏     |

  
    

    

سـت کـه   ا بدان معنا نيااند.  استفاده نموده 14پايه HsMMبرای 

از  مستقل،    تيمشرو  به فعال ي،احتمالات در هر نمونه زمان

از نيو بيـزين      |    حاسبه . علاوه بر آن برای مهستند هيبق

 استفاده شده است:

(0)     |    ∏    
 
|

 

   

    

 باشد. تعداد حسگرها مي  که در آن 

  فاصله وزني لونشتاين. 3.3

را به عنوان حـداقل    و   دو رشته نيفاصله ب نايتشفاصله لون

 اتيعمل نيا کند. يم فيتعر  به    ليتبد یبرا 11هيپا اتيعمل

يک نشـانه در   10درج"، " از  13يک نشانه 17حذف"شامل  پايه

. به اين است "ای ديگر با نشانه   ای از نشانه 10جايگزيني"يا  " 

باشهند    مهي     کهه از اعضهاي     و  دو رشته معنا که به ازای 

 :روند قواعد زير به کار مي  به   براي تبديل 

تبديل   از    با حذف     را به       حذف:  الف(

 کند. مي

   ميان  درج نشانه با       را به       درج:ب( 

 کند. تبديل مي   در   و

در   با جايگزيني       را به        جايگزيني: ج(

 کند. تبديل مي   با   

                                                             
7 Initial probability 
8 Histogram distribution 
9 Bin 
10 Plain HsMM 
11 Basic operation 
12 Deletion 
13 Symbol 
14 Insertion 
15 Substitution 
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 دهد مي نشان را اي قطعه زني برچسب که HSMM نمودار (:7) شکل

دو        همچنينهستند.    و   دو زيررشته       که 

ــوان  .[10](    ) باشــند نشــانه مختلــف مــي ــه عن ــب  المث

در   با   و جايگزيني   که با حذف                  

 شود. رشته اول انجام مي

آنها کمتر     بيشتر باشد،   و   دو رشته نيهر چه شباهت ب

را  ها رشته یدر فضا کيمتر کي   ثابت شده که خواهد بود. 

 کند، به اين معني که: تعريف مي

                                        
         

                               
                 

 ـ دو رشــته     محاســبه یبـرا  ســاده يبازگشـت  تميالگــور کي

 به شکل زير است:             و              

(0) 
                      

    (                

                
                 ) 

 باشد: به شکل زير مي (     )  در آن، که

(6)              {
               

                 
 

شود و  صفررشته  کيافتد که طول  ياتفاق م يزمان انيشر  پا

 .باشد مي گريبرابر با طول رشته دلونشتاين  حالت فاصله نيدر ا

کارآمد وجود دارد  تميالگور کي ا،يپو يسينو برنامه یها روشبا 

 .[03] کند محاسبه مي  | | | |  را در          که

 1يک معيار مشـابهت    نيز مانند  ،[10] فاصله وزني لونشتاين

وزن  ک،يکلاس ـ   . در دهـد  مـي  ها را با کمي تغيير ارائه رشته

                                                             
1 Similarity measure 

شـود، امـا در    يبرابر در نظر گرفته م ينيگزيحذف، درج و جا

بـه طـور    يوزن بيضر کي ه،يپا اتيهر عمل یبرا يروش وزن

 ـمتر گـر يد یريگ اندازه نيا. شود يجداگانه در نظر گرفته م  کي

 یازيکه ن ييها در برنامه يژگياما همچنان در استخراج و ست،ين

 .است ديمف ،ندندار کيبه متر

 ايزمان پو يخوردگ تاب. 3.1

 خوردگي زمان پويـا  تاب ها تشابه رشته یارهاياز مع گريد يکي

استفاده  يزمان یها یسر سهيمقا یاست که به طور گسترده برا

 ـ آن، در شـکل گسسـته   اين معيارهدف . شود يم  نـه يهز افتني

بـه  در نظـر گـرفتن شـباهت     را با ياست که رشته اصل يليتبد

فاصـله وزنـي    تمي. ماننـد الگـور  کند ينگاشت م گريد یا رشته

محاسـبه   یبرا ايپو يسينو برنامهي مبتني بر تميالگور، لونشتاين

 افتنيعلاوه بر  تميالگور نيا وجود دارد. خوردگي زمان پويا تاب

بـه عنـوان خروجـي    را  عددی ها، مقدار شانهن های بين مطابقت

 است. یورود رشتهدو  نيتشابه ب یبرا یاريکه مع گرداند برمي

مشابه  يمتوال یها شانهاز رشته اول به ن کساني يمتوالهای  شانهن

خـوردگي   تاباز  یا گونه شوند. ينگاشت م گريرشته د کياز 

 دهينام 7ايتاکورا خوردگي زمان پويا تاب وجود دارد که زمان پويا

 به خصوصي از حد يمتوال های زيررشتهطول در آن  که شود يم

بـا   يطـولان  يمتوال یها شانهو از در نظر گرفتن ن رود يفراتر نم

 .[00] کند يم مانعتکوتاه م ی متواليها شانهن

فاصله وزني ايتاکورا و  خوردگي زمان پويا تابدر اين تحقيق از 

      ) برای تخمين  لونشتاين
 استفاده شده است. (  |

                                                             
2 Itakura DTW 

𝑆  𝑆  𝑆𝑈 

 𝑋𝑏  𝑋𝑏    𝑋𝑒  … 

𝑋𝑏  𝑒  

  𝑋𝑏  𝑋𝑏    𝑋𝑒  … 

𝑋𝑏  𝑒  

  𝑋𝑏𝑈 𝑋𝑏𝑈   𝑋𝑒𝑈 … 

𝑋𝑏𝑈 𝑒𝑈
 

… 

… 
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 روش پيشنهادي. 1

 يبهبود احتما  شرط يبرا توجيه. 1.1

 یبه جـا  ،1پيشينرود که در صورت استفاده از دانش  يانتظار م

      ) ی برای محاسبه بهتر جينتا ،بيزين نيوفرض مدل 
|  ) 

. در اينجا منظور از دانش پيشين اين است که [9] ديبه دست آ

      اگر 
تـر   هشبي   های آموزشي فعاليت  ک از رشتهبه هر ي 

 . [9] شرطي آن نيز بيشتر است، احتمال باشد

از  ياستخراج برخ یها برا شباهت رشته یارهايمقاله از مع نيا

  مـدل  درهـا   از آن کرده و سپس از مشاهدات استفاده ها يژگيو

      ) محاسـبه   یمناسـب بـرا   لياحتما عيتوز
اسـتفاده   (  |

خوردگي زمان  تاب شباهت استفاده شده شامل . معيارهایکند يم

 ياحتمال عيتوز هستند و همچنين فاصله وزني لونشتاين و پويا

 روش هر دو. است 7مخلو  پواسونتوزيع که اعمال شده است 

 معيـار   کيبه  خوردگي زمان پويا تاب و فاصله وزني لونشتاين

ارند. در د ازين گريکديالفبا با  ینمادها سهيمقا یبرا 3هيفاصله پا

هـای الفبـا بـه     های نشانه مرتب ک تابع از زوجواقع اين معيار ي

ابع شباهت دو نشانه الفبا و باشد و مقدار ت روی اعداد مثبت مي

 های نشانهباشد.  يا هر معيار ديگری، بسته به کاربرد در مساله مي

   بردارهای دودويي  ن مقالهايالفبا در 
     

     
       

     

سـتفاده  ا 0باشند. برای مقايسه اين بردارها از فاصله همينـگ  مي

مطابق در  یها دو بردار تعداد مولفه نيب نگيفاصله همشود.  مي

خوردگي زمان  تابی برا. نابرابر دارند ريدو بردار است که مقاد

دو بردار  نيعدم تشابه ب یريگ اندازه یبرا نگياز فاصله هم پويا

در نظر    0آستانهيک  فاصله وزني لونشتاينی و برا شدهاستفاده 

آستانه بزرگتر  نيدو بردار از ا نگياگر فاصله هم شده کهگرفته 

صورت  نيا ريو در غ شدهدو بردار نامشابه در نظر گرفته  ،شود

 .شوند يمشابه در نظر گرفته م

در نظر گرفتـه شـده کـه      اين مطالعه يک الفبای  درهمچنين 

باشند. بنابراين هر  مي  های آن بردارهای دودويي با طول  نشانه

                                                             
1 Prior knowledge 
2 Mixture of Poison 
3 Base distance metric 
4 Hamming distance 
5 Threshold 

   زماني بردار نمونه
     

     
       

يک نشانه اين الفبا  ،    

      است و دنباله زماني 
    

    
ای روی اين الفبا  رشته 

 .خواهد بود

 خوشه بندي. 1.7

  در مرحله آموزش در گام اول مشاهدات مربو  به هر فعاليت 

 های آموزشي مجموعه دنباله گردند. های آموزشي جدا مي در داده

   {                 
   باشد و  مي  مرتبط با فعاليت  {

 های آموزشي است. ن رشتهتعداد اي

اين  در شود. ها انجام مي ن دادهبندی روی اي در گام بعدی خوشه

 6حقيقيکه برای بردارهای داده غير k-medoids [06]تحقيق از 

بنـدی شـبيه    شود. ايـن روش خوشـه   ، استفاده ميمناسب است

ردارها از يک که در آن ب [02] است k-means بندی روش خوشه

باشـند. در ايـن    فضای برداری عموما دارای اجزای حقيقي مـي 

و برای هر خوشه يـک   شدهخوشه تقسيم    ها به روش رشته

 گـردد.  خوشه معرفي مـي  7به عنوان نماينده خوشه 2مرکزعضو 

نماينده خوشه  ،     اين است که اگرمرکزی  صوصيت عضوخ

 بايستي حداقل گردد. باشد، فرمول زير مي   فعاليتمرتبط با  ام 

(2) ∑∑ (         )       

  

   

   

 

   

 

 که

(7)  (      )  {
                 

         

                                 
 

، باشد مي لونشتاينفاصله وزني  يا و خوردگي زمان پويا تاب   و

ــابراين  ــا  (         ) بن ــر ب ــا                براب  و ي

  .خواهد بود                

ــا ــه م ــن مطالع (    )     در اي ــي  (         )   را ويژگ

سـت.  ا ها بردار ويژگي {      | (    )    }لذا  ناميم و مي

 شوند. احتمالي داده مياج شده و به مدل ها استخر اين ويژگي

                                                             
6 Non-real vector 
7 medoid 
8 representor 
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 مد  احتمالي. 1.3

هـا   مخلو  پواسون است. چـون فضـای داده  مدل احتمال يک 

هـای پيوسـته نظيـر     گسسته است مدل مخلو  پواسون بر مدل

توان بـه   را مي   |   لذا قابل ترجيح است.  1مخلو  گوسين

 بيان نمود: زيرصورت 

(9) 
   |   ∑  

 

   

                 

 ∑  

 

   

      
     

      
 

به               و         ،        در اين رابطه 

جـا کـه واضـح باشـد      تعلق دارند. از اين به بعد هر  فعاليت 

 گردد. حذف مي   انديس

پارامترها، با استفاده از حداکثر  نيتخم یدر مرحله آموزش برا

ايـن   در ادامهگرفته شده و  تميلگار( 1از رابطه ) ،7يينما درست

کـه پـس از اعمـال لگـاريتم،      گـردد. از آنجـا   مـي  بيشينهرابطه 

شـوند،   ها تبديل مي های رابطه به مجموع لگاريتم ضرب حاصل

              پارامترهای
                و  

  

نظير ماتريس شبه مارکوف مخفي مدل  هایمتغيرمستقل از ساير 

بنابراين بـا در  آيند.  به دست مي، 3گذار و احتمالات مدت زمان

  و   بـه  ( نسبت 14رابطه ) بايست (، مي7نظر گرفتن رابطه )

 گردد. بيشينه

(14)              ( ∏  (    |     )

  

   

) 

 ( داريم:14( و )9روابط ) از

(11)           ∑    
  

   
(∑   

      
     

      

 

   
) 

EMکردن اين تابع از الگوريتم  بيشينهبرای 
استفاده شده است.  0

 بايسـت  مـي    نسـبت بـه   ( 11ه منظور حداکثر کردن رابطه )ب

 صفر در نظر گرفته شود.برابر با  (17مشتق موجود در رابطه )

                                                             
1 Mixture of Gaussian 
2 Maximum likelihood 
3 Duration probabilities 
4 Expectation Maximization 

(17) 

  

   

    

 ∑

      
         

          

      

∑   
 
   

      
   

      

  

   

   

استفاده          به جای     نويسي از  که در آن به خاطر ساده

 شود:تعريف  زيربه صورت     اگر متغير شده است. 

(13) 

    
               

∑   
 
                  

 

    
     

    
      

∑   
 
   

      
   

      

 

 آوريم: نتيجه زير را به دست  (17رابطه )توانيم از  مي

(10)  ∑   

  

   

 ∑
 

  

  

   

         

 شود: رابطه زير نتيجه مي ،که از آن

(10)    
∑       

  
   

∑    
  
   

 

∑توجه بـه قيـد    ها با    برای محاسبه   
 
از روش       

 کنيم. ضرايب لاگرانژ استفاده مي

(16)                          ∑  

 

   

    

رابطه  ضريب لاگرانژ است. با صفر قرار دادن مشتق  در آن  که

 آيد:  به دست ميزير نتيجه ،   نسبت به  (16)

(12) ∑

      
   

      

∑   
 
   

      
   

      

  

   

         

 دهد: که نتيجه مي

(17) ∑   

  

   

       

بـه نتيجـه زيـر    خوشه منجـر     روی( 17رابطه ) و جمع زدن

 شود: مي

(19) ∑∑   

 

   

  

   

  ∑  
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∑با توجه به قيد  لذا   
 
تعريـف  با در نظر گـرفتن   و      

 توان نوشت: مي (13رابطه )در     

(74)    ∑   

 

   

     

زير برای  (، رابطه74( و )17روابط )با در نظر گرفتن  در نتيجه

 آيد: به دست مي   محاسبه 

(71)    
∑    

  
   

  
 

محاسبه      (،13رابطه ) )اميد( با استفاده از   بنابراين در مرحله

( و 10روابـط )  کـردن( از  بيشـينه )  و سپس در مرحله  شده

 آيند. به دست مي  و    (،71)

الگـوريتم  (، 3رابطـه ) در    برای يـافتن   گشاييدر مساله رمز

 گردد. ، استفاده مي[14] (Viterbi) معروف ويتربای

(77) 
  (    )

     
      

(    
      

(         
  ) (  |  ))

  ( |  ) (      |  ) 

 یشود و برا ياعمال م   يبر هر نمونه زمان يفرمول بازگشت نيا

که  شود يدر نظر گرفته م  حداکثر مدت زمان يک  ت،يهر فعال

در  .استخراج شده اسـت  تيهر فعال یبرا يآموزش یها از داده

   تا نمونه زماني (7رابطه ) بهترين احتمال برای (    )   ضمن

باشد، در صورتي که آخرين فعاليتي که در آخرين قطعـه از   مي

به عبارت ديگـر   .باشد  با مدت زمان    اين زمان انجام شده 

رابطه  از (77رابطه ) درباشد،                   اگر 

 گردد. استفاده مي    |        برای محاسبه  (9)

نشان داده شـده اسـت.    (3)مراحل آموزش و آزمون در شکل 

مدل استخراج  یو تمام پارامترها شدهآغاز  آموزشبا فاز  نديفرآ

و  [9] مراجـع  که در ييها روش با نديفرآ نيشوند. تفاوت ا يم

در مدل احتمال مخلو  پواسون اسـت کـه    ،ندا ارائه شده [17]

در  شود. ياستفاده م( يرنگ یها احتمالات مشاهده )بلوک یبرا

از  يبرخ ـ [9] مرجـع  و در نيوبيزين کرديرو کي، [17]مرجع 

شده  شنهادياحتمال مشاهدات پ عيتوز یبرا یالگوکاو یها روش

نشـان داده شـده و بـا     اين تحقيق جينتا ،یاست. در بخش بعد

 .شده است سهيمقا [17]مرجع  جينتا

 
 يشنهاديپ روش يکل نديرآف (:3) شکل

 داده آموزشي

𝐷𝑢 هانمايش داده  {𝑋𝑢     𝑋𝑢 𝐽𝑈
} 

 بندیخوشه

پارامترهای يادگيری 

 مخلو  پوآسون

𝜆    𝜆  𝐾 

𝑊    𝑊  𝐾 

𝑀    𝑀  𝐾 

 بندیخوشه

پارامترهای يادگيری 

 مخلو  پوآسون

𝜆    𝜆  𝐾 
𝑊    𝑊  𝐾 

𝑀    𝑀  𝐾 

 بندیخوشه

پارامترهای يادگيری 

 مخلو  پوآسون

𝜆𝐿   𝜆𝐿 𝐾 
𝑊𝐿   𝑊𝐿 𝐾 

𝑀𝐿   𝑀𝐿 𝐾 

  

𝐷  𝐷  𝐷𝐿 

 داده آزمون

 هانمايش داده

 𝑋  𝑟  

 و با  (22رابطه )الگوریتم ویتربای  )ماتریس گذار، احتمالات اولیه و ...(  HsMMو سایر پارامترهای    𝑃 𝑋|𝑢پارامترهای یادگیری
 (9رابطه )استفاده از 

 بهترین الگوی فعالیت مطابقت یافته



 78    ييدودو حسگر شبکه به مجهز های خانه در روزانه های فعاليت تشخيص برای ای رشته مشابهت های تکنيک از ستفاده. نيک آيين، م. رحماني/ اا 

 

 ها و ارزيابي آزمايش. 5

 . مجموعه داده5.1

يـا   ،[01]، [32]، [30] های آزمايشـگاهي  چه مجموعه داده اگر

اند،  ، کمک زيادی به مطالعات کرده[03]، [07] شده سازی شبيه

شـي اساسـي در   دنيـای واقعـي نق   ک مجموعه دادهوجود ي اما

ها  سازی زيرا هدف تمام اين مدل پيشرفت اين حوزه داشته باشد

بـه   ،[17] مرجـع  درستفاده بودن در دنيای واقعي اسـت.  قابل ا

 یها داده یآور جمع یبرا معمولبه طور که  ييها از روش يبرخ

جملـه  آن از  ،اشاره شده اسـت  ،دنشو ياستفاده م يواقع یايدن

اشـاره   اه ـ نيو دورب ميس يشبکه حسگر باستفاده از توان به  مي

مجموعه داده  یرواين مقاله  یشنهاديپ شروکرد. به هر حال، 

مجموعـه   نيا. شده است يابيارز [17]مرجع ارائه شده توسط 

 دهينام van Kasteren به عنوان مجموعه داده ،مقاله نيداده در ا

 شود. يم

 ها نمايش داده. 5.7

های دريافتي از  سه نوع نمايش برای داده [07]و  [9] جعادر مر

 مورد استفاده قرار گرفته است. حسگرها

به طور فعال  حسگرگره که  مقدار هر لحظه :1نمايش خام (1

صفر در نظر  گريلحظات د یو برا کي برابر با کند يکار م

 .شود يگرفته م

کـه   يدرسـت زمـان   ط،يشـرا  نيدر ا :7نمايش نقطه تغيير (7

در نظر  کيبرابر ، مقدار آن کند حسگر تغيير مي تيوضع

 .شود يگرفته م

 رييکه تغ حسگری نيمقدار آخر :3نمايش آخرين شليک (3

برابر با ی بعد حسگر رييتا زمان تغ، است هداشت تيوضع

 .شود يو بعد از آن صفر مشود  يدر نظر گرفته م کي

( مقـادير دو حسـگر دودويـي در    0) شکلبخش )الف( در در 

برابر با در زمان فعاليت حسگر مقدار زمان نشان داده شده است. 

 شـکل بخش )ب( از باشد.  يک و در غير اين صورت صفر مي

                                                             
1 Raw representation 
2 Change-point representation 
3 Last-fired representation 

مقادير حسـگرها   است که در آن «تغيير-نقطه»دهنده  ( نشان0)

حالت خود را از فعال بـه غيرفعـال و يـا     ي کههاي تنها در زمان

در شـود.   برابر با يک در نظر گرفته مـي  دهند برعکس تغيير مي

داده شـده  وقعيتي نشـان  ( م ـ0) شکل نهايت، در بخش )ج( از

که در آن آخرين حسگر فعال تا زماني که حسگر ديگری  است

قبلي صفر  ماند، سپس حسگر ، در سطح يک باقي ميفعال شود

تنهـا يـک    ،شود. پس در هر زمان گر جديد يک ميشده و حس

صـفر در نظـر گرفتـه     بايست حسگر مقدار يک دارد و بقيه مي

 شوند.

 
 ج( آخرين شليک             تغيير  -ب( نقطه               الف( خام      

 (.[7] مرجع از شده )گرفته ها داده نمايش (.1) شکل

به (  ) تغيير-نقطهو  ( ) کيشل ني، آخرها نمايشتمام  نيدر ب

 سـاير بـودن  بهتـر  . علـت  [07]انـد   ذکر شـده  نيعنوان مؤثرتر

به عنـوان  اين است که شخص  خام نسبت به نمايش ها نمايش

شـروع بـه    آنام باز بودن در و يا بسته بودن تواند هنگ مي مثال

، در طــول زمــان، نمــايش خــامپخــت و پــز کنــد. در حالــت 

 ريامـا در سـا   ي دارنـد متفـاوت  ريمقاد «در» یورود یحسگرها

مقاله که در ادامه  نيا جاي. نتمتفاوت نيستند ريدمقا نيها، ا نمايش

 .دهد يرا نشان م تيمز نيا خواهد آمد نيز

 هاي ارزيابي روش. 5.3

 درستنماييکه بر اساس حداکثر  ييها روش ن،يماش یريادگيدر 

 ـ ممکن است دچارهستند،  شـوند. يـک    0از حـد  شيبرازش ب

. اسـت  0اعتبارسنجي متقابـل  ،رهيافت برای غلبه بر اين مشکل

( LOOيا ) 6«خارج نگه داشتن يک روز»از روش  اين کاربرای 

 و 2گروه مجموعـه آمـوزش   استفاده شده و مجموعه داده به دو

. اين به آن معنا است که شوند م ميتقسي 7سنجيمجموعه اعتبار

                                                             
4 Over-fit 
5 Cross-validation 
6Leave-One-day-Out 
7 Training set 
8 Validation set 
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و از بقيـه روزهـا   سنجي کنار گذاشته شده اعتبار يک روز برای

شود. هر کدام از روزهای مجموعه  برای آموزش مدل استفاده مي

شوند. چندين  کنار گذاشته مي داده به نوبت جهت اعتبارسنجي

، 1گيـری اسـتاندارد دقـت    انـدازه  هـای  اجرای سيستم بـا روش 

ــواني ــار7فراخ  F1 ، معي

ــنجي  0و صــحت 3 ــابي و اعتبارس ارزي

 ها در زير بيان شده است. روابط مربو  به اين روش شوند. مي

(73)       
  

     
 

(70)      
  

     
 

(70)     
          

          
 

(76)      
       

           
 

هـای   ترتيـب نسـبت مثبـت   بـه     و    ،   ،  در آنها  که

 7های غلط و منفي 2های درست ، منفي6غلط های ، مثبت0درست

مـورد توجـه    F1ها معيـار   گيری ن اندازهدر بين اي .[02]هستند 

 بوده و بيشتری قرار دارد زيرا ميانگين توافقي دقت و فراخواني

 ست.ا ها گيری ن اندازهشامل هر دوی اي

را ن مقالـه  رهيافت اي یمورد استفاده برا ماتيتنظ یبخش بعد

 د.خواهد ش ي ارائهابيارز جيدهد و در ادامه نتا يم حيتوض

 نرخ تشخيص. 5.1

 در دسترس است گانيکه به صورت را يمنبع های مجموعه داده

 مراجـع  فراهم کرده درمطالعه  نيا یرا برا یضرور یها دادهو 

ذکر شـده اسـت. اطلاعـات سـه مـاه از فعاليـت        [09]و  [07]

در مجموعـه   ،استداوطلبان که از شبکه حسگر به دست آمده 

سـه   از van Kasterenداده ذکر شده آمده است. مجموعه داده 

آوری شده است. در هر خانه يک داوطلب برای چند  خانه جمع

تعيـين   وی هايي که از پيش برای و فعاليت کرده روزی زندگي

                                                             
1 Precission 
2 Recall 
3 F1-Measure 
4 Accuracy 
5 True Positive 
6 False Positive 
7 True Negative 
8 False Negative 

حسگر در  10، با  شده، ثبت گرديده است. اولين خانه، خانه 

 9عاليت که با بلوتوث حاشيه نويسينوع ف 14روز برای  70مدت 

،  خانـه   مورد مطالعه قرار گرفته است. نتايج از ،شده 9نويسي

نوع فعاليت به صورت ليست  13حسگر و  73روز و  10برای 

حسگر  71روز با  19 ، برای اند و خانه  استخراج شده روزانه

مورد مطالعه قرارگرفته   مانند خانه  نوع فعاليت به روشي 16و

اند که نتايج آزمايشـات بـرای    نشان داده [17] مؤلفان دراست. 

)ميـدان   CRFو  HMM، HsMM چهار مدل احتمال نيو بيزين،

هـای   باشد. بنـابراين مـدل   مي HsMM(، به نفع تصادفي شرطي

هـای   توان آنها را بر روی مـدل  اگرچه مين مقاله، پيشنهادی اي

 د. ان شده بررسي HsMM روی، بر ديگر نيز به کار برد

 ،توضيح داده شده اسـت  [79] مرجع پايه که در HsMM نتايج

( آورده 7در جدول ) با مدل پيشنهادی اين مقاله مقايسه شده و

 « »علامـت  از جدول اعدادی که جلوی آنهـا  در اين  اند. شده

گيری مورد نظر بر  اندازه معرف انحراف معياراستفاده شده است، 

 ،در ستون اول جدول. هستندروی تعداد روزهای مورد آزمايش 

ها   نشان داده شده است. اين نمايش L و C ها با داده نوع نمايش

دو سطر  باشند. تغيير و آخرين شليک مي-نقطهبه ترتيب مخفف 

استفاده  [17]مرجع  پايه هستند که در HsMM اول نتايج اعمال

انـد،   اسـتفاده کـرده   DTW مطالعات که از اند. در برخي از شده

ها و  زدن يا پايين آمدن از پله ن مانند قدمهای سطح پايي فعاليت

. اين مراجع [33]، [37] اند مورد بررسي قرار گرفته ،14ها يا ژست

اند. فرض  ها استفاده کرده و يا دوربين 11از حسگرهای پوشيدني

آنها  بندی شده و ابتدا و انتهای ها قطعه آنها اين بوده که فعاليت

های سطح بالای  در اين مقاله فعاليت ،ابلدر مقمشخص است. 

اند. اگرچـه   زندگي روزمره مورد مطالعه و تشخيص قرار گرفته

استفاده  [33]مرجع  ساده به شکلي که در DTW استفاده از يک

ولي برای روشن شدن  ،، قابل مقايسه با کار اين مقاله نيستشده

هـای مقالـه    نيز روی داده [33] روش مورد استفاده در ،موضوع

با ( 7) در سطرهای سوم و چهارم جدول آن نتايج شده واعمال 

چهار در ضمن  آورده شده است. DTW+L و DTW+C های نام

                                                             
9 Annotated with bluetooth 
10 Gustures 
11 Wearable sensors 
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در اين  LEV يا DTWو  قيتحق نيا جيدهنده نتا آخر نشان سطر

. به عنوان وع ويژگي استخراج شده هستنددهنده ن سطرها نشان

پيکربندی است کـه در آن از مخلـو    مخفف  DTW+Lمثال، 

های داده  برای ويژگي DTW پواسون برای احتمال مشاهدات و

ه است. شليک استفاده شد نمايش آخرين ، در کنارمدلشده به 

برابـر   ،توضيح داده شد 0.1که در بخش    پارامتر WLD برای

 %64 ضريب ايتاکورا برابـر  DTW برای% تعداد حسگرها و 34

 شده است. در نظر گرفتهودی الگوريتم ورحداقل طول دو رشته 

نتايج به دست آمده بـر حسـب    حداکثر توپر عددهای با قالب

مدل در تمام  بر اساس ايندهند.  مي مختلف را نشانهای معيار

بهتر  F1 پايه، با توجه به معيار HsMM ها نسبت به مدل آزمايش

نتايج در خانه که ه کرد توان مشاهد همچنين مياست. عمل کرده 

از دو خانه ديگر بهتر است. هرچند حسگرهای کمتـری در    

های مورد تشخيص  تنوع فعاليت به کار رفته است ولي  خانه 

تر هستند. به عنـوان   ها ساده در آن کمتر است و نيز اين فعاليت

گيرند،  هايي که در مورد نظافت مورد مطالعه قرار مي فعاليت مثال

 مرتبط با يک ها معمولا ارند و چون اين فعاليتکمتری دتعداد 

در آن مکان حسگرهای  بايست ناحيه مکاني هستند، بنابراين مي

 . تر نصب گردد متنوعهای  بيشتری برای تشخيص فعاليت

 ، های  ها در خانه نتايج تشخيص فعاليت( 0( تا )3)های  جدول

مربو  به پيکربندی دهند که  نشان مي را به طور جداگانه   و  

DTW+L  در مقايسه با پيکربندی واست L باشند. مي 

 VAN KASTEREN  داده مجموعه به مربوط خانه سه در ها فعاليت روي ها آزمايش نتايج ميانگين (:7) جدو 

Feature 
House A House B House C 

Prec. Rec. F1 Acc. Prec. Rec. F1 Acc. Prec. Rec. F1 Acc. 

pHSMM+C 60±15 74±13 66±14 91±7 41±12 53±11 46±11 67±25 42±11 56±15 48±11 84±13 

pHSMM+L 71±16 75±12 72±14 92±6 50±16 65±13 56±15 82±14 44±10 52±13 47±11 78±15 

DTW+C 5±4 18±9 7±6 12±8 8±13 17±8 8±8 8±7 6±6 11±6 7±7 20±13 

DTW+L 42±19 42±19 42±19 90±6 20±11 24±12 21±11 41±29 23±9 32±17 27±11 74±17 

HSMM+DTW+C 66±16 73±13 69±14 94±6 47±13 58±12 51±12 74±24 45±17 56±15 50±16 85±13 

HSMM+DTW+L 75±16 77±12 76±14 92±6 55±12 63±14 58±12 83±12 46±11 53±13 49±11 78±15 

HSMM+LEV+C 66±16 74±13 69±15 93±6 51±9 55±10 53±9 87±13 44±17 54±16 48±16 85±13 

HSMM+LEV+L 75±15 77±12 76±13 93±6 55±10 61±9 58±8 82±13 48±11 54±13 51±11 78±14 

  A خانه در VAN KASTEREN داده مجموعه يبرا مجزا يها تيفعال جيتان (:3) جدو 

Activity 
L DTW+L 

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 

'Idle' 89.0 50.7 64.6 85.2 54.2 66.3 

'Leave house' 94.4 99.7 97.0 94.8 99.0 96.9 

'Use toilet' 73.9 82.2 77.8 75.1 84.1 79.3 

'Take shower' 94.8 64.9 77.1 94.4 74.1 83.0 

'Brush teeth' 17.2 34.4 22.9 36.7 34.4 35.5 

'Go to bed' 90.1 96.5 93.2 90.4 96.5 93.4 

'Prepare breakfast' 56.6 69.0 62.2 57.5 74.7 65.0 

'Prepare dinner' 67.0 51.6 58.3 68.3 48.8 56.9 

'Get snack' 42.6 54.8 47.9 40.4 54.8 46.5 

'Get drink' 67.3 67.3 67.3 72.1 63.3 67.4 
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 B  خانه در VAN KASTEREN داده مجموعه يبرا مجزا يها تيفعال جيتان (:1) جدو 

Activity 
L DTW+L 

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 

'Idle' 52.7 55.8 54.2 72.7 59.8 65.7 

'Leaving house' 85.4 93.9 89.5 82.1 97.1 89 

'Use toilet' 27.5 80.7 41.1 45.6 73.4 56.3 

'Take shower' 93.9 93.9 93.9 94.0 94 94 

'Brush teeth' 8.7 37.7 14.1 9.6 23.5 13.7 

'Go to bed' 95.2 68.7 79.8 94.7 72.7 82.2 

'Get dressed' 13.7 80.4 23.4 71.1 64.3 67.5 

'Prepare brunch' 46.9 62.0 53.4 35 74.7 47.7 

'Prepare dinner' 24.2 37.6 29.4 0 0 NA 

'Get a drink' 7.1 41.0 12.1 16.7 41.7 23.8 

'Wash dishes' 4.3 23.4 7.3 1.0 1.0 1.0 

'Eat dinner' 21.5 41.9 28.4 0 0 NA 

'Eat brunch' 52.4 39.8 45.2 83.9 23.9 37.1 

 C خانه در VAN KASTEREN داده مجموعه يبرا مجزا يها تيفعال جيتان (:5) جدو 

Activity 
L DTW+L 

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 

'Idle' 58.8 39 46.9 57.6 39.3 46.7 

'Leave house' 76.5 95.1 84.8 76.1 94.8 84.4 

'Eating' 37.5 37.2 37.3 47.2 37.4 41.7 

'Use toilet down' 38 58.2 46 53.2 57.6 55.3 

'Take shower' 64.3 38.9 48.5 64.3 37.9 47.7 

'Brush teeth' 30.6 40.6 34.9 34.2 37.6 35.8 

'Use toilet up' 25.9 47.5 33.5 31.8 43.8 36.8 

'Shave' 40.2 53.6 46 37.5 73.9 49.8 

'Go to bed' 99.7 82.2 90.1 99.7 83 90.6 

'Get dressed' 58.1 67 62.2 56.6 65.2 60.6 

'Take medication' 30.8 26.7 28.6 60 20 30 

'Prepare breakfast' 3.3 2.8 3 19.2 19.7 19.4 

'Prepare lunch' 14.2 25 18.1 17 30 21.7 

'Prepare dinner' 67.2 41.7 51.5 63.9 47.6 54.5 

'Get snack' 13.6 37.5 20 20.6 29.2 24.1 

'Get drink' 0 0 NA 0 0 NA 
 

 در جدول (3) جدول مربو  به 1ي(سردرگم) اشتباهات سيماتر

 یهـا  برچسـب اين جدول  یسطرهانشان داده شده است.  (6)

را نشـان   3شـده  تاجاسـتن  یها برچسب ی آنها ستون و 7يواقع

 تاج شدهاستن یها برچسب 0قطریعناصر  ، در حالي کهدهند يم

                                                             
1Confusion matrix 
2 True labels 
3 Inferred labels 
4Diagonal elements 

يا  «0» مربو  به فعاليت شماره F1 . کمترين معيارهستند 0يواقع

«Brush teeth »ني ـمشخص است که ا (3) از جدولباشد.  مي 

 ـبا فعال تيفعال اشـتباه گرفتـه   « Use toilet»يـا   «3» شـماره  تي

 نيز و شوند يمکان انجام م کيدر  تيدو فعال نيا رايز ،شود مي

حسگرهای با افزودن  ن،يبنابرا دارند. يکساني ابيمدت زمان تقر

 تيدو فعال نيتوانند ا يکه م ييهابيشتر در اين مکان و يا حسگر

                                                             
5 True inferred labels 
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همـين   .حل کرد توان اين مشکل را مي ،کنند مشخصرا از هم 

که « Get snack» يا« 9» توان در مورد فعاليت شماره بح  را مي

تداخل دارد، انجام  «Prepare breakfast» يا« 2» با فعاليت شماره

 داد.

 (3) جدو  براي اشتباهات ماتريس (:6) جدو 

Activity number 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Sum 

1 2280 714 24 9 2 1089 10 63 6 10 4207 

2 172 19149 8 0 1 0 0 0 7 0 19337 

3 26 5 307 2 9 14 0 2 0 0 365 

4 33 17 8 186 7 0 0 0 0 0 251 

5 5 3 12 0 11 1 0 0 0 0 32 

6 22 304 48 0 0 10454 1 0 0 0 10829 

7 14 0 2 0 0 1 65 0 5 0 87 

8 116 2 0 0 0 0 12 140 15 2 287 

9 2 0 0 0 0 1 16 0 23 0 42 

10 6 2 0 0 0 0 9 0 1 31 49 

sum 2676 20196 409 197 30 11560 113 205 57 43 35486 

 

 گيري جهنتي. 6

 ای ی قطعهگذار برچسب یبرا ديروش جد کي، تحقيق نيدر ا

ها  رشته نيشباهت ب یارهايروش از مع نيا. شده است شنهاديپ

 ـ نيفاصله لونشـتا و  پويا زمان يخوردگ تابمانند   یبـرا  يوزن

بهـره   مـارکف  مدل مخفـي شـبه  محاسبه احتمال مشاهدات در 

 ـدهد که ا ينشان م جينتارد. ب يم توانـد بـه بهبـود     يروش م ـ ني

 ،شـود  يهوشمند انجام م یها که در خانه ييهاتيفعال ينيب شيپ

 ـکـاربرد ا . کمک کند  ـ ني  ـفعال ييشناسـا  هروش ب محـدود   تي

ــه  ازيــکــه ن یگــريد یهــا نــهيتوانــد در زم يشــود و مــ ينمــ ب

د. دارند، اعمال شو يمتوال یها از داده ييها بخش یگذار برچسب

مدل مخفي از  ريغ ياحتمال یها آن را با مدل توان يم ن،يهمچن

 کرد. بيترک مارکف شبه

 

کنند که هيچ تعارض منـافعي   نويسندگان اعلام ميتعارض منافع: 

  ندارند.
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