SLOVENSKA TECHNICKA UNIVERZITA V BRATISLAVE

Fakulta chemickej a potravinarskej technolégie

Evidencné Cislo: FCHPT-5415-61615

Pouzitie Support Vector Machine na
klasifikaciu dat

Bakalarska praca

2015 Natalia Mikusova






SLOVENSKA TECHNICKA UNIVERZITA V BRATISLAVE

Fakulta chemickej a potravinarskej technolégie

Evidencné Cislo: FCHPT-5415-61615

Pouzitie Support Vector Machine na
klasifikaciu dat

Bakalarska praca

Studijny program: automatizacia, informatizacia a manazment v chémii a potravinar-
stve

Cislo $tudijného odboru: 2621

Nazov Studijného odboru: 5.2.14. automatizacia, 5.2.52. priemyselné inZinierstvo
Skoliace pracovisko: Ustav informatizécie, automatizacie a matematiky

Veduci zaverecnej prace: doc. Ing. Michal Kvasnica, PhD.

Bratislava 2015 Natalia Mikusova






Slovenska technicka univerzita v Bratislave Fakulta chemickej a potravinarskej technologie
Ustav informatizacie, automatizacie a matematiky Akademicky rok: 2014/2015
Eviden¢né ¢islo: FCHPT-5415-61615

STU
FCHPT

ZADANIE BAKALARSKEJ PRACE

Studentka: Natalia MikuSova
ID $tudenta: 61615
Studijny program: automatizacia, informatizdcia a manazment v chémii a potravinarstve

Kombinécia $tudijnych odborov:  5.2.14. automatizacia, 5.2.52. priemyselné inzinierstvo

Veduci prace: doc. Ing. Michal Kvasnica, PhD.

Nézov préce: Pouzitie Support Vector Machine na klasifikaciu dat
Specifikacia zadania:

Ciel'om prace je navrhnut’ a implementovat’ systém na klasifikaciu dat zalozeny na Support Vector Machine
(SVM). Takyto systém moze byt’ pouzity napriklad na biometricku identifikaciu osdb na zaklade
akcelerometrickych dat, alebo na identifikaciu zaradenia produktov do jednotlivych tried na zaklade
senzorickych informacii.

Ulohy:

* vyber vhodnych dat na klasifikaciu

* implemtacia SVM v Matlabe

* navrh systému na zber akcelerometrickych dat na ucely biometrickej identifikacie
* zber akcelerometrickych dat

* verifikacia presnosti a kvality klasifikacie

Rozsah prace: 40

RieSenie zadania prace od: 16. 02. 2015
Datum odovzdania prace: 24.05.2015

Natalia MikuSova
Studentka

prof. Ing. Miroslav Fikar, DrSc. prof. Ing. Miroslav Fikar, DrSc.

veduci pracoviska garant Studijného programu






Tymto by som rada podakovala vediicemu mojej bakalar-
skej prace doc. Ing. Michalovi Kvasnicovi, PhD. za jeho
rady, pripomienky a pomoc poskytnuti pri vypracovavani
bakalarskej prace. Dalej chcem podakovat vSetkym dobro-
volnikom, ktori venovali vzorky svojich pohybov na tcely

identifikacie.

Natalia Mikusova

Bratislava, 2015






Abstrakt

Cielom tohto bakalarskeho projektu je biometricka identifikdcia os6b na za-
klade ich pohybov. V prvej casti prace sa zaoberame ziskavanim redlnych vzoriek
pohybov, ktoré su potrebné na identifikaciu. Vzorky ziskavame meranim akceleracii
vznikajucich pri Iudskych pohyboch. V druhej ¢asti namerané idaje spracovavame
v Matlab-e. To zahina pouzitie vybranej metoédy extrakcie vlastnosti na transfor-
méaciu povodnych akceleracii na stibory vlastnosti. V tretej, poslednej casti prace
vstupuju extrahované vlastnosti do procesu separacie. Separaciu vykonavame po-

mocou algoritmu Support Vector Machine a metédy klasifika¢nych stromov.

KTIacové slova:

Biometrickd identifikacia; akceleracie; smartfon; extrakcia vlastnosti; Support Vec-

tor Machine; klasifika¢ny strom.
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Abstract

The objective of this thesis is the biometric identification of persons based on
their movements. In the first section, we will gather real motion samples, which are
necessary to identify our subjects. Samples are obtained by measuring the accele-
rations generated during human movements. In the second section, we will process
the obtained data in Matlab. This will also include utilizing the selected method of
feature extraction to transform initial accelerations to a vector of features. In the
third, last part, extracted features enter the separation process. The separation is
performed using the Support Vector Machine algorithm and a classification trees

method.

Keywords:

Biometric identification; accelerations; smartphone; feature extraction; Support

Vector Machine; classification tree.
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Uvod

Smartfony, tablety alebo notebooky st vyznamnou sicastou zivota takmer
kazdého z nas. Denne ich vyuzivame na komunikaciu, zabavu, ¢i pracu. Obsahuju
informacie o nas, nasich aktivitach, ludoch, s ktorymi udrziavame kontakt. Preto
sa stava coraz dolezitejsim zabezpecovat vsetky tieto zariadenia a chranit tak svoje

stkromie a osobné tdaje pred nepovolenym pristupom.

Medzi najtrendovejsie sposoby ochrany v stcasnosti patria systémy zalozené
na biometrickej identifikacii os6b. Mnohé spoloc¢nosti, napr. Apple, Samsung alebo
Google maju tieto systémy, ktoré overuju identitu pouzivatela na zaklade niekto-

rého unikatneho Iudského znaku, implementované vo svojich produktoch.

Spoloc¢nost Apple zaviedla do svojich zariadeni iPhone a iPad bezpecnostny
systém s nazvom Touch ID zaloZeny na overovani identity majitela zariadenia na
zaklade odtlacku prstu. Odtlacky sa snimaji senzorom po prilozeni prsta na ob-
razovku. Porovnanie vzorového odtlacku s novym odtlackom prebieha vzdy pri
odomykani telefonu alebo tabletu, potvrdzovani platieb alebo spristupnovani in-
formécii [1]. Podobny systém mozeme néjst tiez v niektorych notebookoch a smart-

fénoch od spoloc¢nosti Samsung [2].

Podobny sposob odomykania smartfénu pontika aj operacny systém Android

so svojou funkciou Face Unlock. Ako vyplyva z nazvu funkcie, jedné sa o overovanie
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6 Uvod

identity na zaklade ¢t tvare. Systém funguje rovnako ako v predchadzajicom pri-
pade. Pri snahe odomknuif zariadenie fotoaparat vyhotovi fotografiu osoby drziacej
smartfon alebo tablet. Ak sa osoba na fotografii zhoduje s majitelom zariadenia,

systém Face Unlock ho odomkne. V opacnom pripade nie je pristup povoleny [3].

Poslednym bezpec¢nostnym systémom, ktory spomenieme, je aplikacia On-
Body Detection dostupna v operac¢nom systéme Android. Tato aplikacia vyuziva
na ochranu zariadenia akcelerometer. Ak akcelerometer zaznamendva pohyb, ¢o
znamena, ze so zariadenim sa pracuje, aplikdcia ho nechédva odomknuté. V opac-
nom pripade, ked zariadenie nehybne lezi, uzamkne ho a zabréani nepovolenému

pristupu. Opéatovné odomknutie sa musi vykonat pomocou hesla [4].

V tejto praci sa pokisime vytvorit podobny systém, aky je implementovany
v aplikdcii On-Body Detection. Budeme sa teda zaoberat biometrickou identifika-
ciou osob na zaklade pohybu. Nebudeme vsak vyhodnocovaft, ¢i je so zariadenim
manipulované, budeme sa snazif presne identifikovat osobu, ktord so zariadenim

naraba.



Kapitola 1

Biometricka identifikacia osob

Vo vseobecnosti sa biometria povazuje za vedu, ktora sa zaobera stiudiom a
analyzou meratelnych biologickych charakteristik. Medzi takéto meratelné charak-
teristiky ludi zaradujeme napr. odtlacky prstov, ryhovanie rik, deoxyribonukleovii
kyselinu (DNA), ¢érty tvére, hlas, sietnice, dihovky a dalsie [5]. Pre vSetky vyssie
uvedené charakteristiky plati, ze pre daného jedinca si unikatne (vynimka nastéva
iba v pripade DNA jednovajecnych dvojciat [6]). Prave pre tuto jedinecnost ma
biometria svoje zastipenie v oblasti informac¢nych technolégii (IT), kde ju spadjame

najma s bezpecnostou udajov.

Biometricku identifikdciu v IT mozeme definovat ako proces overovania iden-
tity porovnavanim unikatnych Tudskych znakov. Bezpecnostné systémy fungujtice
na principe biometrickej identifikacie preto casto slizia na ochranu osobnych tda-
jov [5]. Dany bezpeénostny systém, ktory moéze byt implementovany v réznych
druhoch zariadeni obsahujicich osobné uidaje precita vybrany ludsky znak a infor-
macie uzivatelovi spristupni az po overeni jeho identity na zaklade tohto znaku.

Tymto procesom identifikacie sa zabrani nepovolenému pristupu a pripadnému

zneuzitiu sukromnych dat.
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Obr. 1.1: Snimac¢ odtlackov prstov

Softvéry, ktoré identifikuji osoby na zaklade ich biometrie maji svoje velké
uplatnenie napr. aj vo forenznych vedach. Medzi najznamejsie a velmi casto pouzi-
vané metody identifikdcie pachatelov trestnych ¢inov patri porovnavanie odtlackov
prstov alebo DNA [7]. Velku kategériu tvoria tiez softvéry, ktoré dokazu identifi-

kovat objekty alebo osoby na fotografiach a kamerovych zaznamoch.

1.1 Identifikacia na zaklade pohybu

Jednou z meratelnych biologickych charakteristik, ktorti sme zatial nespo-
menuli je Tudsky pohyb. Pohyb, rovnako ako ostatné uvedené charakteristiky, je
specificky a jedinecny pre kazdého cloveka. Z tohto tvrdenia priamo vyplyva, ze je
mozné osobu identifikovat sledovanim jej pohybov. Prave biometrickou identifika-

ciou na zaklade pohybu sa zaobera tato praca.



1.1 Identifikacia na zaklade pohybu 9

1.1.1 Akcelerometre

V predchadzajicej ¢asti sme pohyb oznacili ako meratelnt charakteristiku.

Prvym krokom preto bude zmeranie ludskych pohybov.

Kazdy pohyb, ktory nase telo vykonda charakterizuje zrychlenie alebo inym
slovom akceleracia. Akcelerdcia je fyzikalna veli¢ina, ktori mozeme zjednodusene
definovat ako zmenu rychlosti za jednotku ¢asu [8]. Jednotkou zrychlenia v ststave
ST je m/s2. Zariadenie, ktorym budeme akceleracie vzniknuté pri pohyboch merat

sa nazyva akcelerometer.

Akcelerometre si povazované za velmi uzitocné zariadenia v priemysle aj
vede, kde maji mnoho aplikacii. V leteckom a automobilovom priemysle sa vy-
uzivaju ako komponent pokrocilych naviga¢nych systémov. St stucasfou kamier a
fotoaparatov, kde pomahajua stabilizovat obraz. Medzi jeho vyznamné tlohy patri

tiez meranie vibracii budov a mostov alebo otrasov Zeme [9)].

Dostupné su v dnesnej dobe aj pre siroku verejnost. Rovnako ako iné zname
senzory (napr. gyroskop alebo GPS) sa nachadzaji vo vnitri modernych smartfé-

nov alebo tabletov.
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Obr. 1.2: Meranie akceleracii

V tomto projekte budeme vyuzivat smartfén. Ako naznacuje obrazok 1.2, ak-
celerdcie meriame pozdlz troch osi - X, Y a Z. Pri ndklone smartfénu dopredu alebo
dozadu sa zmeni akcelerdcia pozdlz osi X. Otocenim telefénu na pravi alebo lavi
stranu sa zmen{ akcelerdcia pozdlZ osi Y. Zmenou z vertikdlnej polohy (smartfon

o

"stoji'na kratSej hrane) do horizontalnej (smartfon "lezi'na dlhsej hrane) sa zmeni

akceleracia pozdlz osi Z.



Kapitola 2

Zber akcelerometrickych udajov

Aby sme overili tvrdenie, ze kazdy clovek sa pohybuje jedine¢nym spdsobom,
potrebujeme ziskat vzorky pohybov roznych Iudi. V ramci projektu sme preto
oslovili 6 dobrovolnikov, ktori tieto vzorky poskytli. Osloveni dobrovolnici boli

rozneho veku (17 — 65 rokov) a pohlavia.

2.1 Priebeh merania

Ako bolo spomenuté v predchadzajicej kapitole, akceleracie meriame pomo-
cou smartfonu vybaveného akcelerometrom. Smartféon sme ako faziskové zariadenie
vybrali kvoli jeho vhodnej velkosti a dostupnosti. Jednotnost vzoriek sme dosiahli
pouzivanim jediného zariadenia, telefénu Samsung S6310 Galaxy Young. Pocas

celého zberu akcelerometrickych dat sme dodrziavali identicky priebeh merania.

Za jedno meranie (jednu vzorku) povazujeme zdvihnutie telefénu k uchu.
Takyto pohyb vacsina z nas vykonava denne pri prijimani alebo vytac¢ani hovorov.
Priprava na meranie spoc¢iva vo vlozeni telefénu do vrecka nohavic. Akceleracie
zac¢iname merat vtedy, ked dobrovolnik siahne pre zariadenie, ktoré si umiestnil

do vrecka. Meranie kon¢i v okamihu prilozenia telefénu k uchu.

11
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2 Zber akcelerometrickych tidajov

Kazdy zo siestich dobrovolnikov opakoval tento postup niekolkokrat. Prehlad

poctu opakovani udava tabulka 2.1.

Tabulka 2.1: Prehlad poc¢tu nameranych tudajov

Dobrovolnik ¢. || Vek || Pohlavie | Poc¢et vykonanych merani
1 22 zena 30
2 17 muz 31
3 22 muz 30
4 65 zena 32
5) 47 muz 31
6 23 zena 31

Obr. 2.1: Samsung S6310 Galaxy Young

K akcelerometru, ktory chapeme ako hardvér vytvorime pristup pomocou

webovej aplikacie GYRO. GYRO sprostredkovava alebo interpretuje idaje z akce-

lerometra uzivatelovi. Vyobrazuje ¢iselné hodnoty akceleracii a navyse aj uhlov v

realnom case. Aplikdciu mdézeme vidief na obrazku 2.2.
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Nové meranie za¢iname zadanim webovej adresy aplikadcie GYRO - http://

kirp.chtf.stuba.sk:8025/html/gyro.html - do internetového prehliadaca smart-

1296

alpha: 88.72
beta: 5.74
gamma: -4.31
x: 0.06

y: 0.16
z:9.05

fonu.

Gyroscope:

Frequency fms}:
50

Number of decimal places:

2

Obr. 2.2: Aplikacia GYRO

Stvoréislie nachadzajiice sa vo vrchnej ¢asti aplikdcie GYRO nazyvame pin.
Pin sa vygeneruje ndhodne vzdy pri opakovanom nacitani aplikicie. Pod pinom
sa zobrazujui aktudlne hodnoty 6 veli¢in. alpha, beta a gamma st uhly nédklonu
a X, v a z akcelerdcie merané pozdlz troch osf X, Y a Z. Uhly meriame v stup-
noch a akceleracie v metroch za sekundu na druhi.Ak sa modry slider nachadza
v polohe On, aplikdcia ukazuje aktudlne hodnoty uhlov aj akceleracii (v zavislosti
od vykonaného pohybu). V opa¢nom pripade, v polohe Off sa aktudlne hodnoty
nesnimaji. Pri zmene z polohy On do polohy Off sa na obrazovke zachovaju po-

sledné namerané hodnoty. Pole Frequency dovoluje nastavit frekvenciu merania v


http://kirp.chtf.stuba.sk:8025/html/gyro.html
http://kirp.chtf.stuba.sk:8025/html/gyro.html
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milisekundach. Predvolena hodnota frekvencie je 50 milisekind. V poslednom poli
s nazvom Number of decimal places mozeme upravit pocet desatinnych miest me-
ranych veli¢in. Ak neuvedieme inak, uhly aj akceleracie sa meraji na dve desatinné

miesta.

Cely proces zdvihnutia telefonu k uchu zaznamenda tzv. klient. Klient je
prostredim, kde sledujeme priebeh jednotlivych merani. Tu sa tvori kone¢ny vy-
stup, matica nameranych uhlov a akceleracii. Webovi adresu klienta - http:
//kirp.chtf.stuba.sk:8025/html/client.html - vpisujeme do internetového
prehliadaca pocitaca. Pocitac je okrem smartféonu jediné dalsie zariadenie, s kto-

rym pracujeme. Klient je zndzorneny na obrazku 2.3.

Topic:
Start | | Stop |
Export to Excel Export to CSV

Obr. 2.3: Klient

Prvym krokom k zaznamenaniu merania je zadanie stvormiestneho pinu do
prazdneho pola Topic. Vlozenim stvorcislia sa klient sparuje s konkrétnym zariade-
nim. Pod polom Topic sa nachadzaju dve tlacidla. Lavym tlacidlom Start spustime
zaznamenavanie udajov. Po stisnuti tohto tlacidla sa za polom Topic zobrazi slovo
open. Nasledne je pritomné pocas celého merania. Pravé tlacidlo Stop sluzi na
ukoncenie zaznamenavania. Stisnutie tlac¢idla Stop indikuje slovo closed. Vysled-
kom zaznamenavania je matica skladajtica sa so siedmich stipcov. Prvy stipec s
nazvom Timestamp obsahuje ¢asovy tdaj, druhy az stvrty stlpec namerané uhly
alpha, beta a gamma, piaty az siedmy stipec namerané akcelerécie x, y a z. Priklad

takejto matice je na obrazku 2.4.

Klientom vygenerovani maticu mozeme uchovat stiahnutim do pocitaca.


http://kirp.chtf.stuba.sk:8025/html/client.html
http://kirp.chtf.stuba.sk:8025/html/client.html
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Zvolenim moznosti Export to Excel ulozime maticu vo formate XML. Druha moz-
nost, Export to CSV, ulozi maticu vo formate CSV. V tejto praci vyuzivame druhi

moznost.

Topic: [1296 closed
_'_s_t':;ﬁ] .- 'SE|
Export to Excel Export to CSV

| Timestamp HalphaHhetaugama” X H y H z ‘
2015-04-29T08:36:17.160Z |39.84 [0.61 [|-3.96 ||0.63]0.1 [|o.16|
2015-04-29T08:36:17.210Z |41.51 0.66 [|-4.09 ||0.66]0.11][9.18|
2015-04-29T08:36:17.261Z[45  0.73 [[4.26 [0.68]j0.12[9.16|
2015-04-29T08:36:17.312Z [45.72 |0.52 [-4.22 [0.68])0.08|[9.14]
12015-04-29T08:36:17.363Z 44.37 |0.54 [-4.05 [(0.640.09][9.11]
2015-04-29T08:36:17.414Z[43.29 [0.52 [|4.07 [0.65]/0.08]0.16|
2015-04-29T08:36:17.467Z |44.03 [0.57 [|-4.27 ||0.69]0.09]|9.2 |
2015-04-29T08:36:17.515Z[41.95 [0.61 [|-4.04 [0.65]0.1 [o.16]
|2015-04-29T08:36:17.574Z|45.25 0.7 [[4.07 ||0.65]0.11][9.16|
2015-04-29T08:36:17.6192(48.8 [0.55 [4.1 ]|0.650.09(9.14]
2015-04-29T08:36:17.674Z47.04 |0.61 [-4.1 [0.65)0.1 |[9.13]
2015-04-29T08:36:17.758Z[[46.02 [0.63 [|-3.94 [0.63]j0.1 9.1 |
2015-04-29T08:36:17.789Z |49.46 0.54 [|-4.08 ||0.64]0.08][9.17|
2015-04-29T08:36:17.842Z[[48.27 [0.61 [[-3.95 [0.63]j0.1 [0.15|
2015-04-29T08:36:17.898Z47.12 [0.66 [-4.15 [/0.66]j0.11][9.15]
|2015-04-29T08:36:17.955Z (46.58 |0.64 [-4.12 ||0.660.1 [9.14]

Obr. 2.4: Matica nameranych uhlov a akceleracii
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2.2 Sudborovy format CSV

CSV alebo Comma-separated values je stuborovy format, ktory uchovava
tdaje z tabuliek vo forme ¢istého textu. Udaje st rovnako ako v beznej tabulke
zoradené do riadkov a stipcov. Riadky st od seba oddelené znakom odriadkova-
nia, stlpce najcastejsie ¢iarkou ( Comma-separated values znamena v slovencine
hodnoty oddelené ¢iarkami). Pretoze forméat CSV nemd presne zadefinovani svoju
Strukttru, je mozné stipce oddelit aj inym znakom, napr. tabuldtorom alebo bod-
kociarkou. Iny znak sa preferuje pri jazykoch (patri sem aj slovencina), ktoré po-
uzivaju znak ¢iarky na oddelenie celej a desatinnej ¢asti ¢isla [10]. V pripade, ze
iny znak vyuzivat nechceme, mame moznost uzavriet hodnotu obsahujicu ¢iarku

do dvojitych tvodzoviek [11].

Suborovy format CSV sa pre svoju jednoduchost a nenarocnost ¢asto v praxi

pouziva na prenos tabulkovych dat z programu do programu.
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Domov  Vlo#it  Rozlofeniestrany  Vzorce  Udaje  Posddit  Zobrazit  Foxit PDF

Al

&l somedata

A

Timestamp,alpha,beta,gama,x,y,z
2015-04-29T08:36:17.1607,39.84,0.61,-3.96,0.63,0.1,9.16
2015-04-29T08:36:17.210Z,41.51,0.66,-4.09,0.66,0.11,9.18
2015-04-29T08:36:17.2617,45,0.73,-4.26,0.68,0.12,9.16
2015-04-29T08:36:17.31272,45.72,0.52,-4.22,0.68,0.08,9.14
2015-04-29T08:36:17.3637,44.37,0.54,-4.05,0.64,0.09,9.11
2015-04-29T08:36:17.4147,43.29,0.52,-4.07,0.65,0.08,9.16
16 2015-04-29T08:36:17.467Z,44.03,0.57,-4.27,0.69,0.09 9.2

2015-04-29T08:36:17.5152,41.95,0.61,-4.04,0.65,0.1,9.16

2015-04-29T08:36:17.574Z,45.25,0.7,-4.07,0.65,0.11,9.16

2015-04-29T08:36:17.619Z,48.8,0.55,-4.1,0.65,0.09,9.14

Obr. 2.5: Ukézka CSV stuboru






Kapitola 3

Spracovanie nameranych tudajov

Spracovanie nameranych tdajov realizujeme v Matlab-e. Matlab je interak-
tivne prostredie urcéené na numerické vypocty, analyzu a vizualizaciu dat, mode-
lovanie a simulaciu dynamickych systémov, programovanie a navrh algoritmov,

vyvoj aplikdcii a iné [12].

3.1 Export CSV stuboru do Matlab-u

Namerané idaje uchované v jednotlivych CSV stiboroch analyzujeme v Matlab-
e. Obsah CSV suboru prevedieme do prostredia Matlab-u funkciou csvRead. Tato
funkcia precita formatovany text v CSV stubore a spracuje ho do podoby vhodnej
pre Matlab. Matlab podporuje velké mnozstvo datovych struktar. Jednou zo za-
kladnych struktur je dvojrozmerné pole alebo matica. Prave matica nazvana data
je vystupom z funkcie csvRead. Jedinym vstupom do funkcie je premennd fname

- nazov vybraného CSV suboru.

1 function data = csvRead (fname)
2

3 data = [];

19
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fid = fopen(fname, 'r');

ot

o\°

7 fgets (fid); skip initial empty line

8 fgets (fid);

o

skip labels

o\

9 fgets (fid); skip next empty line
10
11 while ~feof (fid)

12

13 line = fgets(fid);

14 line = line(26:end);

15 parsed = textscan(line, '%f,%f,%f,%f,%f,%f");
16 data = [data; cat (2, parsed{:})];

17 fgets (fid);

18

19 end

20
21 fclose(fid);
22

23 end

Algoritmus, ktorym vytvarame maticu data vyplyva zo struktiury CSV su-

boru. Ukézku CSV stuboru vidime na obrazku 2.5.

V 1vode programu zadefinujeme premenni data ako prazdne dvojrozmerné
pole. Funkciou fopen otvorime CSV siibor (jeho meno je uloZené v premenne;
fname) na c¢itanie (¢itanie — 'r’). Trikrat zopakujeme prikaz fgets(fid), ¢im sa
presunieme na stvrty riadok stiboru, kde sa nachadzaja prvé namerané idaje. Prvy

a treti prazdny riadok ako aj hlavicku tabulky v druhom riadku vynechéme.

Maticu data plnime pomocou cyklu while. Prikazy umiestnené v cykle sa

opakuju dovtedy, kym program nezaznamena koniec siboru - feof. ~ je znak pre
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negaciu. Prvy prikaz slucky nacita do premennej line jeden riadok stiboru. Druhy
prikaz modifikuje premennu tak, aby neobsahovala ¢asovy udaj pochadzajici zo
stlpca s ndzvom Timestamp. Zvy$né hodnoty uhlov a akcelercii rozseparuje fun-
kcia textscan. Tato funkcia precita formétované udaje v textovom subore [13].

Ma nasledovni syntax:

C = textscan(fileID, format)

Prvy vstup do funkcie, premenna £ileID je identifikator siboru. Jeho hod-
nota sa ziska spustenim funkcie fopen. Druhym vstupom do funkcie je premenné
format. Tato premenna urcuje format, v akom sa tidaj zo stiboru zapise do bun-
kového pola C, vystupu z funkcie textscan. V nasom pripade sa vykona konverzia

¢istého textu na ¢iselny tdaj. %f je oznacenie datového typu float.

Predposlednym prikazom v cykle vlozime hodnoty do premennej data. Ma-
tica data po kazdej iteracii zmeni svoju velkost. V zavere cyklu vynechame prazdny
riadok, ktory sa nachddza za kazdym riadkom naplnenym ddajmi. Po vykonani

vsetkych opakovani program zavrie dany subor pomocou funkcie fclose.

3.2 Praca so struktarami

Dalsim velmi rozsirenym typom premennej v Matlab-e je §truktira. Pretoze
sa tento typ premennej objavuje v tejto aj dalsich kapitolach prace, venujeme jej

tuto cast.

Struktira je premenna, ktora sa sklada z jednej alebo viacerych poloziek. Do
jednotlivych poloziek struktury zapisujeme tudaje. Plati, ze kazda polozka moze
uchovéavat udaje roznych typov a velkosti [14]. Vytvorenie Struktiry si ukdzeme na

priklade.
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Chceme vytvorit struktiru s ndzvom Dobrovolnik (obrazok 3.1), ktord bude
obsahovaft tri polozky - Pohlavie, Vek a PMerani. Polozky struktiry Dobrovolnik
maju uchovavat informacie o dobrovolnikovi, ktory sa zticastnil zberu akceleromet-
rickych udajov. Do polozky Pohlavie sa zapise pohlavie dobrovolnika ako retazec,
do polozky Vek vek dobrovolnika ako celé ¢islo a do polozky PMerani sa zapise po-
¢et realizovanych merani, znovu ako celé ¢islo. Na tomto priklade mozeme vidief,

ze kazda polozka smie obsahovat premennt iného typu a velkosti.

Dobrovolnik

—— ,Pohlavie —— Zena

— .Vek el 2

—— ,PMerani —— 30

Obr. 3.1: Struktira Dobrovolnik

Jednotlivé polozky struktiry definujeme postupne pomocou operatora bodka.
Cez tento operator k nim tiez pristupujeme. Prvym prikazom vytvorime struktiru,
jej prvi polozku a zaroven tejto polozke priradime uréent hodnotu. Dalsimi pri-

kazmi do struktiry doplnime zostavajice polozky a ich hodnoty.

1 Dobrovolnik.Pohlavie = 'Zena';
2 Dobrovolnik.Vek = 22;

3 Dobrovolnik.PMerani = 30;
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4 Dobrovolnik

Dobrovolnik =
Pohlavie: 'Zena'
Vek: 22

PMerani: 30

Spojenim dvoch a viacerych struktir s rovnakymi polozkami vznikne pole
struktir (obrazok 3.2). Z existujicej struktiry tvorime pole struktir indexovanim

cez okrihle zatvorky.

Dobrovolnik
Dobrovolnik Dobrovolnik
(1) (2)
—— .Pohlavie —— Zena — _Pohlavie —— Muz
—— .Vek —_— 22 ——— .Vek —_— 17
—— .PMerani —— 30 '——— .PMerani —— 31

Obr. 3.2: Pole struktiar Dobrovolnik

1 Dobrovolnik (2) .Pohlavie = 'Muz';
2 Dobrovolnik (2) .Vek = 17;
3 Dobrovolnik (2) .PMerani = 31;

4 Dobrovolnik




24 3 Spracovanie nameranych tidajov

Dobrovolnik =

1x2 struct array with fields:

Pohlavie

Vek

PMerani

Pravidla platné pre struktiry a polia struktur [14]:
o VSetky Struktary v poli Struktir maju rovnaky pocet poloziek.
o Vsetky Struktury v poli struktir maju polozky rovnakého nazvu.

o Polozka rovnakého nazvu umiestnend v roznych struktirach moze uchovavat

udaje roznych typov a velkosti.

3.3 Hromadné spracovanie nameranych udajov

Funkcia csvRead predstavena v prvej casti tejto kapitoly umoznuje pri spus-
teni z prikazového riadka exportovat prave jeden CSV stubor do Matlab-u. V tejto
chvili disponujeme 185 CSV stibormi pochadzajicimi od 6 roznych dobrovolnikov.
V podkapitole Hromadné spracovanie nameranych udajov si ukazeme, ako sa vy-
hnit mnohonasobnému spustaniu funkcie csvRead a zaroven ako zefektivnit, teda

automatizovat proces exportu tdajov zo siborov.

Na tvod zvolime organizaciu idajov vhodni na hromadné spracovanie name-
ranych tdajov. Udaje od jedného dobrovolnika vo forme CSV stiborov umiestnime
do samostatného priec¢inka. Prie¢inok pomenujeme inicidlkami danej osoby (napr.
NM). Nézov CSV stboru vo vnutri priec¢inka sa skladd rovnako z inicidlok osoby a

poradového ¢isla merania (napr. NM1). Priec¢inky vSetkych dobrovolnikov vlozime
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do jedného spolo¢ného priecinka. Do tohto hlavného prie¢inka vlozime tiez vsetky

funkcie, ktoré vyuzijeme pri spracovani udajov.

Aby sme dynamicky mohli spracovat lubovolny pocet tdajov, potrebujeme
poznat hodnoty dvoch premennych - pocet dobrovolnikov, ktori sa zicastnili zberu
dat a pocet vzoriek kazdého dobrovolnika. Pri zvolenej organizacii sa pocet dobro-
volnikov rovna poc¢tu podpriec¢inkov v hlavnom priec¢inku a pocet vzoriek sa rovna
poctu CSV stborov v podpriec¢inku. Tieto hodnoty je vyhodné ziskavat dynamicky,
napriek tomu, ze v sticasnosti si zname. Poskytne nam to moznost manipulovat s

poctami idajov pocas celého trvania projektu.

Pocet a zéroven mena dobrovolnikov (meno dobrovolnika je ulozené v nézve
podpriecinka) zisti funkcia SubfoldersList. Jedinym vstupom do funkcie je abso-
lutna adresa hlavného priecinka v pocitaci. Adresu tohto prie¢inka vyuzije funkcia
dir v trefom riadku, ktora ulozi zoznam podpriec¢inkov a suborov nachadzajtcich
sa v hlavnom prie¢inku do pola Struktir dcontent. Prehlad poloziek struktury

dcontent pontika tabulka 3.1 [15].

Tabulka 3.1: Polozky struktiry vytvorenej funkciou dir

Nazov polozky Popis Détovy typ

name nazov priec¢inka alebo suboru char

date datum a cas vytvorenia zdznamu char

bytes velkost stiboru v bytoch double

isdir rozlisenie priec¢inka a siboru - 1 pre prieci- || logical
nok, 0 pre subor

datenum modifikacia datumu na sériové cislo double

Druhym prikazom sa zapise obsah polozky isdir Struktiry dcontent do
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premennej isub. Pomocou vektora isub typu logical a mnozinovych zatvoriek
vytvorime bunkové pole FolderNames. Iba v pripade, ked sa v polozke isdir
resp. v prvku vektora isub nachadza logickd hodnota 1 nacitame do bunkového
pola hodnotu z polozky name - meno podprie¢inka vo forme refazca. Premenna

FolderNames - zoznam podpriec¢inkov - je vystupom z funkcie SubfoldersList.

1 function FolderNames = SubfoldersList (FolderPath)

3 dcontent = dir (FolderPath);

4 isub = [dcontent (:).isdir];

5 FolderNames = {dcontent (isub) .name}';

6 FolderNames (ismember (FolderNames, {'."','.."})) = [];
7

8 end

Dalej zistime pocet vzoriek od kazdého dobrovolnika a v jednom kroku ich

spracujeme.

Prenos udajov z CSV suborov nachadzajicich sa v jednotlivych podprie-
¢inkoch naraz vykona funkcia CollectRawData. Vstupnym argumentom do tejto
funkcie je zoznam podpriec¢inkov ulozeny v premennej FolderNames. Vystupom
je pole struktir Al1RawData, ktoré bude maft pri sucasnych podmienkach rozmer

1 x 185 (uskutoc¢nili sme 185 merani).

Premennu A11RawData vytvorime na zaciatku funkcie ako prazdne pole. Pole
naplnime struktdrami pouzitim for cyklu. Cyklus sa zopakuje pre vsetky pod-
priecinky, pricom jeden podpriecinok spracuje vnorend funkcia csvExport. Obsah

jedného podpriec¢inka sa vlozi do pomocnej struktiry PersonRawData. V zavere

.....
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Vstupnym parametrom do vnorenej funkcie csvExport je meno podpriec¢inka
vo forme retazca, t.j. jeden prvok bunkového pola FolderNames. Vystupnym argu-
mentom z funkcie je pole struktir ExportData. Premennt ExportData vytvorime
v uvode programu ako préazdne pole, rovnako ako v predchédzajicom pripade.
Potom sa prikazom cd (FolderName) presunieme z hlavného priecinka do podprie-
¢inka urc¢eného premennou FolderName. Pomocou funkcie dir ndjdeme v podprie-
¢inku vsetky sibory s koncovkou .csv. Vystupnu premennt ExportData naplnime
vo for cykle. Znovu pouzivame pomocnu struktiru - Data. Do jej polozky name
zapiseme hodnotu premennej FolderName - meno podprieé¢inka (v kazdom opako-
vani zapiSeme rovnaki hodnotu). Do polozky data nacitame tdaje z CSV siboru
pomocou funkcie csvRead prezentovanej na zaciatku tejto kapitoly. Z algoritmu
vyplyva, ze pre funkénost programu je nevyhnutné funkciu csvRead nakopirovat
do kazdého podpriec¢inka v hlavnom priec¢inku. Na zaver pridame struktiru Data

do pola struktur ExportData.

1 function AllRawData = CollectRawData (FolderNames)

3 AllRawData = [];

5 for i = l:length(FolderNames)

6 PersonRawData = csvExport (FolderNames{i});
7 AllRawData = [AllRawData, PersonRawData];
8 end

9

10 end

1 function ExportData = csvExport (FolderName)
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3 cd(FolderName)

5 dir_files = dir('*x.csv');

6 ExportData = [];

g for i = l:length(dir_files)

9 Data.name = value (FolderName) ;

10 Data.data = csvRead(dir_files (i) .name);
11 ExportData = [ExportData, Datal;

12 end

13

14 cd ..

15

16 end

Pretoze sa projekt zaoberd biometrickou identifikdciou os6b na zaklade po-
hybu, z premennej A11RawData vyberieme namerané akceleracie a ulozime ich do
samostatnej premennej Accelerations. Uhly néklonu pri identifikacii neuvazu-
jeme a nebudeme s nimi dalej pracovat. Premenna Accelerations je vystupom z

funkcie CollectAccelerations. Je typu pole struktur.

Algoritmus funkcie CollectAccelerations je velmi podobny tomu vo fun-
kcii CollectRawData a csvExport. Premenni Accelerations vytvorime v iivode
programu ako prazdne pole. Hodnoty jej pridavame vyuzitim for cyklu a pomoc-
nej premennej Acc typu Struktira. Do polozky name struktiry Acc zapiSeme meno
dobrovolnika, od ktorého pochadzaju akceleracie z premennej A11RawData. V dal-
som prikaze z polozky data tej istej premennej vyberieme vSetky riadky (znak
dvojbodka) stvrtého az siesteho stipca matice a vlozime ich do polozky rovnakého
nazvu struktiary Acc. Stvrty stipec obsahoval akcelerdcie merané pozdlz osi X,
piaty stipec pozdlz osi Y a Siesty stipec pozdiz osi Z. Matica akeelerdcii v polozke

data je rozmeru n X 3. V poslednom kroku pridame struktiru Acc do pola struktuar
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Accelerations.

1 function Accelerations = CollectAccelerations (AllRawData)

2

3 Accelerations = [];

5 for i = l:length(AllRawData)

6 Acc.name = AllRawData (i) .name;

7 Acc.data = AllRawData (i) .data(:,4:6);
8 Accelerations = [Accelerations, Acc];
9 end

10

11 end







Kapitola 4

Extrakcia vlastnosti

Akcelerdcie namerané pozdlz vietkych troch osi X, Y a Z sa nachddzaju
vo forme matic v poli struktir Accelerations. Kazda polozka data tohto pola
struktar obsahuje zaznam jedného merania - maticu akceleracii rozmeru n x 3. Z
uvedeného rozmeru je zrejmé, e akcelerdcie zaznamenané pozdlz ITubovolnej osi
st zoradené do stipca. Pocet riadkov n sa v jednotlivych maticiach meni, pretoze
zévisi od dlzky trvania merania. Matice umiestnené v premennej Accelerations
maju pocet riadkov z intervalu (30, 135), pricom priemerna hodnota n je 61. Polia,

teda matice s uvedenymi poctami riadkov uz povazujeme za rozmerné.

Pri pouziti premennych velkych rozmerov ako vstup do Iubovolného algo-
ritmu vznikd niekolko nezelanych efektov. S pribudajticou velkostou dat sa zvysuje
mnozstvo potrebnej operacnej paméte, narasta tiez vypoctova zlozitost. Znizuje sa
rychlost a naopak zvySuje cas spracovania. Vyssie uvedené problémy sprevadzajice
analyzu vSak mozeme odstranit vhodnou tupravou vstupnych udajov. V tejto praci

vyuZijeme na tpravu akceleraénych matic metédu extrakeie vlastnosti [16].

Extrakcia vlastnosti je dej alebo proces, pri ktorom dochadza k transforma-

cii povodnych nameranych udajov na subor tzv. vlastnosti. Tieto vlastnosti pred-

31
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stavuju redukovani formu povodnych tdajov, su uréitou reprezentaciu origindlu.
Napriek tomu, ze extrahované vlastnosti priamo charakterizuja data, z ktorych
pochadzaji, obsahuji z nich iba relevantné informacie. Prave preto sa pouzivaju
ako vstup do daného algoritmu namiesto pévodnych nameranych udajov. Vyhoda
spoc¢iva najmé v tom, ze zachovame ziadani presnost vysledkov a zaroven dosiah-
neme potrebnu rychlost analyzy. Je nevyhnutné dodat, ze extrakcia vlastnosti nie
je jedind konkrétna metdda. Pod extrakciu vlastnosti spada velké mnozstvo roz-
nych metod, z ktorych kazda pracuje na inom vypoctovom principe a extrahuje

iny druh vlastnosti [16].

V tejto praci na matice akceleracii aplikujeme dve rézne metddy extrakcie
vlastnosti. Prva z metod je zalozena na vypocte autokorelacnej matice Fouriero-
vych vlastnosti. Druhd z metéd je zalozend na vypocte energie a dalsich dvoch

kvantitativnych parametrov - mobility a zlozitosti.

4.1 Extrakcia vlastnosti zalozena na vypocte au-

tokorelacnej matice

Aplikovanim tejto met6dy extrakcie na povodné trojdimenziondlne (3D) ak-
celerometrické signaly dostdavame sadu vlastnosti nemennych voci rotacii. To zna-
mena, ze vlastnosti nebudu zavisiet od natocenia osoby v priestore. Pri vypocte
vlastnosti sa zameriavame na frekvencné informacie vo vnutri akcelerometrickych
signalov. Informéacie o frekvenciach ziskame spracovanim vstupnych signalov Rych-
lou Fourierovou transforméciou (skratene FFT od Fast Fourier Transform). Rychla

Fourierova transformaécia je zakladnym algoritmom tejto metddy.

OpiSme tito metédu tak, ako bola navrhnutd v préaci [17].
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Majme casovo zavisly 3D akcelerometricky signdl s oznacenim s(t) a vektor
w obsahujuici konkrétne, nami zvolené hodnoty frekvencii. Na vstupny akcelero-
metricky signdl budeme opakovane aplikovat metédu FFT pre kazdu frekvenciu z

vektora w. Pocet zvolenych frekvencii a zaroven pocet opakovani integralu je n.

m@:/mM4mﬁ@ﬁe@ (4.1)
F= [f(wl)v f(w2)a s 7f(wn)] € C?’mn (42)

Aplikovanim FFT metédy transformujeme vstupny akcelerometricky signél
s na frekven¢ni doménu f. Spojenim n frekvenénych domén ziskame maticu kom-
plexnych Fourierovych vlastnosti F'. Rozmer matice F' je 3 X n.

Autokorela¢ni maticu R Fourierovych vlastnosti F' vypocitame podla nasle-

dujuceho vztahu:

R=F'F eC™n (4.3)

F' je vo vztahu matica komplexnych Fourierovych vlastnosti a F™* jej kom-
plexna konjugovana transpozicia. Vznik autokorela¢nej matice R ilustruje tiez ob-

razok 4.1.
Autokorelacnd matica R je symetricka s rozmerom n X n.

Prvky na diagondle v matici R su realne ¢isla a koresponduji s vykonovym

spektrom.

Rjj = fw;) flws) = > Ifalw))l” €R (4.4)

de{z,y,z}
Naopak, prvky nachadzajice sa mimo diagondly st komplexné ¢isla a pred-

stavuju korelacie medzi vsetkymi frekvenénymi komponentami.



34 4 Extrakcia vlastnosti

x|V Z Korelcia
oo frekvencii
= X -L}ff
S o,
s v o o T %,)
> X |y — ©
7R N A N
: o
= 4 <,
“
F
Korelacia
. . frekvencii
F* R

Obr. 4.1: Autokorelacnd matica R Fourierovych vlastnosti F

Rjp = f(w;)" flwe) = Zd:fd(wj)*fd(wk) eC (4.5)

Z dbvodu, ze autokorelacnd matica R je symetrickd, budeme uvazovat iba
jej horny trojuholnik vratane diagondly. Horny trojuholnik v absolitnej hodnote
prevedieme do vektorového tvaru. Vektor z je potom vektorom extrahovanych, voci

rotacii nemennych vlastnosti.

z = vector(upper(|R;;|)) (4.6)

4.1.1 Implementacia algoritmu v Matlab-e

Vektor extrahovanych vlastnosti z ziskame v Matlab-e spustenim funkcie s
nazvom FE_fft_correlation. Funkcia ma tri vstupné parametre, ktorych prehlad

pontka tabulka 4.1.

Premenna s je matica rozmeru n x 3, to znamena, ze akceleracie namerané

pozdlZ jednej osi st usporiadané do stipca (pre tri osi X, Y a Z existuju tri stipce).
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Tabulka 4.1: Prehlad vstupnych argumentov funkcie FE_fft correlation

Vstupny argument || Popis

s 3D akcelerometricky signal
W vektor zvolenych frekvencii
Ts periéda vzorkovania

Vektor frekvencii W ma rozmer 1 x m, kde m je pocet zvolenych frekvencii. Periéda

vzorkovania Ts je skalar.

V tejto praci volime nasledovné hodnoty premennych W a Ts:
« W =10.01,0.1,1, 10, 100];

o T's =0.5;

Pri pouziti piatich ro6znych frekvencii bude vektor z, vystup z funkcie FE_fft_

correlation obsahovat 15 vlastnosti.

V tvode programu ulozime do premennej ns pocet slpcov premennej s, ktora
predstavuje 3D akcelerometricky signal. Dalim prikazom vytvorime nulovii maticu
F. Pocet riadkov tejto matice je ns, pocet stipcov sa rovna poctu prvkov vektora

W (prikaz numel (W) ), teda poctu zvolenych frekvencii.

Nuly v matici komplexnych Fourierovych vlastnosti F nahradzame frekvenc-
nymi doménami pomocou vnorenych for cyklov. V prvom for cykle priradime pre-
mennej w jeden prvok vektora W - jednu frekvenciu, s ktorou potom pracujeme. V
druhom a trefom for cykle pre danu frekvenciu vypocitame integral Rychlej Fou-
rierovej transformacie zjednodusene ako sumu. Vyraz v integrale vyhodnotime pre

kazdy cas t a hodnoty vsetkych vyrazov sc¢itame. Algoritmus je navrhnuty tak,



36 4 Extrakcia vlastnosti

7e matica F sa plni po stipcoch. Najskor prepiseme nulu v prvom riadku prvého
stipca, potom nulu v druhom a tretom riadku prvého stipca. Po naplneni celého

stlpca sa do premennej w nacita nova hodnota frekvencie a cely proces sa zopakuje.

Autokorela¢ni maticu R Fourierovych vlastnosti F dostavame vynasobenim
matice F a jej komplexnej konjugovanej transpozicie. Prikazom Ra = abs(R) ; pre-
vedieme vsetky prvky matice R na ich absolitne hodnoty. V zavere programu vy-
tvorime vektor z ako prazdne pole a naplnime ho hornym trojuholnikom matice R

(vratane diagonaly). Plnenie opét prebieha cez vnorené for cykly.

1 function z = FE_fft_correlation(s, W, Ts)
2

3 ns = size(s, 2);

4 F = zeros(ns, numel (W));

6 for k = l:length (W)

7 w = W(k);

8 for is = l:ns

9 for t = l:size(s, 1)

10 F(is, k) = F(is, k) + exp(—Jj wx(t—-1)*Ts)xs(t, is);
11 end

12 end

13 end

14
15 R = transpose(conj(F))xF;
16 Ra = abs(R);

17

18z = [];
19 for ir = l:size(Ra, 1)
20 for ic = ir:size (Ra, 2)

21 z = [z; Ra(ir, 1ic)];
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22 end
23 end
24

25 end

4.2 Extrakcia vlastnosti zalozena na vypocte ener-
gie, mobility a zlozitosti

Vysledkom druhej metody extrakcie si vlastnosti, ktoré st kompenzované
voci ndklonom a gravitacii. Medzi tieto vlastnosti patri energia a dva kvantitativne
parametre nazvané mobilita a zlozitost. Kazdu z tychto vlastnosti uvazujeme vo

vertikdlnom aj horizontdlnom smere, ¢im ziskavame sadu 6 vlastnosti.
Postup, akym vypocitame uvedené vlastnosti je uvedeny v préci [18].

Majme maticu a, ktord predstavuje ¢asovo zavisly 3D akcelerometricky sig-
nal. Matica a je rozmeru 3 x n. Prvy riadok tejto matice obsahuje akceleracie

namerané pozdlz osi X, druhy riadok pozdlZ osi Y a tret{ riadok pozdlz osi Z.

a(t) = [as(t), ay(t), a=(t)]" (4.7)

Ked spriemerujeme kazdy riadok matice a, ziskame vektor b rozmeru 3 x
1. V prvom riadku vektora b sa bude nachadzaf priemerna hodnota akceleracii

nameranych pozdlZ osi X, v druhom pozdlZ osi Y a v tretom riadku pozdiz osi Z.

1 N
=¥ > alt) (4.8)

t=1

Z prvkov vektora b vypocitame naklonové uhly 6, a #; pomocou nasledovnych

vztahov:
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z

0, = arctan <2y> (4.9)

b
0, = arct ° 4.10
2 arctatl <by sin#y + b, cos 91> ( )

Uhly 6; a 6, ako aj maticu akceleracii a pouzijeme na vypocet akceleracne;

matice a; kompenzovaného voci naklonu.

cosfly —sinf;sinfy — cos b sin by
ai(t)= 1| 0 cos 0y — sin 0, X a(t) (4.11)

sinfy, sinfy cos b, cos6; cos 0,

Akceleracnd matica a; je kompenzovana voci ndklonu, stdle vsak zahina gra-
vitaény efekt. Preto vykondme pozdi osi Z korekeiu tohto efektu. Dostdvame tym

okamzité akceleracie kompenzované voci naklonu a gravitacii zaroven.

T

1N
a(t) = lalx(t), ay(t), (alz(t) - > alz(t)ﬂ (4.12)

t=1
Poslednym krokom tejto Casti je vypocet vertikalnej a horizontalnej akcele-

racie.

ay(t) = as.(t) (4.13)

an(t) = \Jaz, () + ag, (t)? (4.14)

Vertikdlna a horizontalna akceleracia st vychodiskové hodnoty pre extrak-
ciu 6 vlastnosti - vertikalnej energie, horizontalnej energie, vertikalnej mobility,

horizontalnej mobility, vertikalnej zlozitosti a horizontalnej zlozitosti.
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Vertikalnu energiu vypocitame ako urcity integral z absoltitnej hodnoty ver-
tikalnej akceleracie. Horizontalnu energiu vypocitame ako urc¢ity integral z abso-

litnej hodnoty horizontalnej akcelerécie.

to+T7

e, = / lay|dt (4.15)
t—to
to+71

€p = / \ah|dt (416)

t—to

Vlastnosti vertikdlna a horizontalna energia vyjadruju mnozstvo vykonanej
aktivity. Je treba poznamenat, Zze hodnoty oboch tychto energii zavisia od fyziolo-

gickych faktorov ako napr. telesnd hmotnost, preto sa lisia od osoby k osobe.

Dalsie dve, resp. $tyri extrahované vlastnosti st kvantitativne parametre na-
zyvané Hjorthova mobilita a zlozitost. Tieto parametre boli navrhnuté pre ucely
diagnostiky epilepsie. V tejto oblasti slizia na vyhodnocovanie elektroencefalo-
gramov (EEG), ¢o st krivky (signély) reprezentujice elektricka aktivitu mozgu
[19]. Daju sa vSak pouzit aj pri spracovani inych typov signalov, v nasom pripade

akcelerometrickych.

Hjorthova mobilita je druhd odmocnina z pomeru medzi varianciami prvej
derivacie a amplitidy. Opisuje tvar krivky meranim relativneho priemerného nak-

lonu.

Hjorthova zlozitost je pomer medzi mobilitou prvej derivacie signdlu a mo-

bilitou samotného signdlu. Meria nepravidelnost frekven¢nej domény.
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4.2.1 Implementacia algoritmu v Matlab-e

Vsetky vyssie uvedené vlastnosti - vertikalnu a horizontédlnu energiu, mobilitu
a zlozitost - najde funkcia FE_EMC. Funkcia mé dva vstupné parametre - premenné

a0 a Ts. Prehlad vstupnych parametrov funkcie FE_EMC najdeme v tabulke 4.2

Tabulka 4.2: Prehlad vstupnych argumentov funkcie FE_ EMC

Vstupny argument || Popis

a0 3D akcelerometricky signal

Ts perioda vzorkovania

Premennéa a0 je matica rozmeru 3 x n, to znamena, ze akceleracie namerané
pozdlZ jednej osi st usporiadané do riadka (pre tri osi X, Y a Z existuju tri riadky).

Peri6da vzorkovania Ts je skalar.
Pocas vsetkych opakovani funkcie sa periéda vzorkovania bude rovnat 0.5.

Algoritmus funkcie je zalozeny na matematickych vztahoch uvedenych v tejto
podkapitole. Z 3D akcelerometrického signilu a0 podla rovnice (4.8) vytvorime
vektor b. Kazdy riadok matice a0 spriemeruje funkcia mean. Naklonové uhly 6, a
6, vypocitame podla vztahov (4.9) a (4.10). Maticu al kompenzovani voci nak-
lonu ziskame vynasobenim matice M a matice a0. Maticu kompenzovanu voci nak-
lonu aj gravitacii a2 dostdvame z matice al podla rovnice (4.12). Z matice al
prevezmeme prvy aj druhy riadok a vlozime ho do matice a2. Iba treti riadok je
rozdielny. Vznikne od¢itanim priemernej hodnoty riadka od kazdého prvku riadka.
Priemerni hodnotu opéf pocitame cez funkciu mean. Matice al a a2 st rovnako
ako matica a0 rozmeru 3 x n. Do premennej av vlozime treti riadok matice a2
a ziskame tak vertikalnu akceleraciu. Horizontalnu akceleraciu vypocitame podla

vztahu (4.14). Kazdy prvok prvého aj druhého riadka matice a2 umocnime na
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druht a sc¢itame medzi sebou. Z kazdého sictu spravime odmocninu. Premenné
av a ah st rozmeru 1 x n. Integraly pouzité na vypocet vertikalnej a horizontanej
energie (rovnice (4.15) a (4.16)) nahradime sumou. Absolitnu hodnotu kazdého
prvka vektora av (ah) vyndsobime periédou vzorkovania Ts a stGciny spocitame.
Hodnoty vertikalnej a horizontalnej mobility a zlozitosti ziskame spustenim vno-
renej funkcie HjorthParameters. Konecnym vystupom z funkcie FE_EMC je vektor

v obsahujuci vsetky vlastnosti.

1 function v = FE_EMC (a0, Ts)

3 b = mean(al, 2);

5 01 = atan(b(2)/b(3));

6 02 = atan(b(1)/(b(2)*sin(01)+b(3)xcos(01)));

7

8 M = [cos(02) —-sin(01l)*sin(02) -cos(01l)*sin(02);
9 0 cos(0l) —-sin(01);

10 sin (02) sin(01l) xcos (02) cos (0l) *cos (02)1;

11
12 al = Mxal;

13

14 a2 = [al(1,:);

15 al(z,:);

16 al(3,:) — mean(al(3,:))1;

17

18 av = a2(3,:); % vertical acceleration

19 ah = sqgrt(a2(1l,:).7"2 + a2(2,:).72); % horizontal acceleration
20

21 ev = sum(abs(av)*Ts); % vertical energy

[

22 eh = sum(abs(ah)=*Ts); % horizontal energy

23
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24 [mv,cv] = HjorthParameters(av'); % vertical mobility & complexity
25 [mh,ch] = HjorthParameters(ah'); % horizontal mobility & complexity
26

27 v = [ev;eh;mv;mh;cv;ch];

28

29 end

Jedinym vstupnym parametrom do vnorenej funkcie HjorthParameters je
vektor vertikalnej alebo horizontalnej akceleracie, premenna xV. Vystupom z fun-
kcie je vertikdlna alebo horizontalna mobilita a zlozitost (zavisi od vstupného ar-

gumentu).

V prvych dvoch prikazoch programu vyuzivame funkciu diff. Tato funkcia
zistuje rozdiely medzi prvkami vektorov nasledujicimi za sebou [20]. Na zaciatok
vstupného vektora xV priddme nulu a pomocou funkcie diff vypocitame rozdiely
medzi jednotlivymi prvkami tohto vektora. Tak vznikne vektor dxV. Tu ista ope-
raciu vykoname s vektorom dxV. Vznikne novy vektor ddxV. Kazdy prvok vektora
xV umocnime na druhi a z druhych mocnin vypocitame priemer pomocou funkcie
mean. Operdaciu znovu opakujeme pre vektory dxV a ddxV. Premenni mob ziskame
vydelenim premennych mdx2 a mx2. Zlozitost (premennd complexity) je potom
druhd odmocnina vyrazu v zatvorke, kde od pomeru premennych mddx2 a mdx2
od¢itame premenni mob. Mobilita (premennd mobility) je druhou odmocninou z

premennej mob.

1 function [mobility,complexity] = HjorthParameters (xV)

3 dxV = diff ([0;xV]);
4 ddxV = diff ([0;dxV]);
5 mx2 = mean (xV."2);

6 mdx2 = mean (dxV."2);
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7 mddx2 = mean (ddxV."2);

8

9 mob = mdx2 / mx2;

10 complexity = sqgrt (mddx2 / mdx2 - mob);
11 mobility = sqgrt (mob);

12

13 end

4.3 Hromadna extrakcia vlastnosti z akceleracii

Extrakciu vlastnosti z akceleracii oboma metdédami zabezpeéi v jednom kroku
funkcia FeatureExtraction. Tato funkcia mé 3 vstupné a 2 vystupné argumenty.

Prehlad vstupnych argumentov uvadza tabulka 4.3.

Tabulka 4.3: Prehlad vstupnych argumentov funkcie FeatureExtraction

Vstupny argument || Popis

Accelerations 3D akcelerometrické signaly
freq vektor zvolenych frekvencii
Ts peridda vzorkovania

Pole struktiar Accelerations sme vytvorili v zavere podkapitoly 3.3. V po-
lozke name premennej Accelerations sa nachddza meno dobrovolnika, ktorému
patri matica akceleracii v polozke data. Pole struktir je rozmeru 1 x n, kde n je
pocet vsetkych realizovanych merani (pocet CSV stiborov vo vsetkych podpriecin-
koch). Rozmery a hodnoty premennych freq a Ts sa nemenia, ndjdeme ich v ¢asti

4.1.1.

Vystupnymi argumentami z funkcie FeatureExtraction su premenné FEemc

a FEstat. Obe tieto premenné su typu pole struktiar. Kazda obsahuje dvojicu polo-
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ziek name a data. Premennd FEstat bude po spusteni funkcie uchovavat vlastnosti
extrahované pomocou prvej metédy (podkapitola 4.1) a premennd FEemc vlastnosti
extrahované pomocou druhej metédy (podkapitola 4.2). Vektory vlastnosti obsa-
huje polozka data. Pomocou prvej metédy ziskame vektor 15 vlastnosti, pomocou

druhej metédy vektor 6 vlastnosti.

Pri hromadnej extrakcii vlastnosti vyuzivame funkcie FE_fft correlation

a FE_EMC.

V prvom kroku vytvorime vystupné premenné FEemc a FEstat ako prazdne
polia. Polia plnime osobitne v 2 for cykloch identickym algoritmom. Do polozky
name pomocnej struktury v aj z nacitame z premennej Accelerations meno dob-
rovolnika. Do premennych a0 a s ulozime maticu akceleracii - rovnako z premen-
nej Accelerations. Kedze vnorena funkcia FE_EMC vyzaduje ako vstup maticu
rozmeru 3 X n, v prvom for cykle vyuzijeme transpoziciu. V dalsom kroku naci-
tame do polozky data premennej v a z vektor extrahovanych vlastnosti. Extrakciu
vykondme pomocou vnorenych funkcii FE_fft_correlation a FE_EMC. Hotovi
struktiru pridame do pola struktir FEemc a FEstat. Postup opakujeme pre kazdu

akcelera¢ni maticu umiestnenti v premennej Accelerations.

1 function [FEemc, FEstat] = FeatureExtraction (Accelerations, Ts,

2 freq)

4 FEemc = [];

5 FEstat = [];

7 for i = 1l:length(Accelerations)
8 v.name = Accelerations (i) .name;

9 a0 = Accelerations (i) .data';
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11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

end

for

end

end

v.data = FE_EMC (a0, Ts);

FEemc = [FEemc, V];

i = l:length(Accelerations)
z.name = Accelerations (i) .name;

s = Accelerations (i) .data;

z.data = FE_fft_correlation (s, freq,

FEstat [FEstat, z];

Ts);

45







Kapitola 5

Separacia

Postupom opisanym v kapitole 4 sme pévodné akcelerometrické signaly trans-
formovali na vektory vlastnosti, ktoré maji vhodnu velkost na to, aby vstupili do

procesu identifikacie.

Identifikacia osoby na zaklade pohybu je zaloZena na inom principe ako napr.
identifikacia na zéklade odtlacku prstu (pripadne DNA). Identifikdcia na zaklade
odtlacku prstu prebieha nasledovne. Danej osobe odoberieme vzorku odtlacku
prstu. Nésledne porovname neznamy odtlacok s odobratou vzorkou. Vyhodno-
cujeme zhodu alebo naopak nezhodu. V pripade, Ze je neznamy odtlacok zhodny
s odobratou vzorkou, mozeme povedaf, ze sme osobu identifikovali porovnanim
odtlackov prstov. Takyto postup je mozny vtedy, ked sa dany znak pocas zivota

nemeni.

Pri identifikacii na zaklade pohybu musime zvolit iny postup. Dovodom je
to, ze c¢lovek nikdy dvakrat za sebou nevykona identicky pohyb. Na rozdiel od
odtlacku prstu, pohyb sa stale meni, aj ked oko tito zmenu nemusi postrehnuf.
Preto nie je jedina vzorka pohybu postacujica, aj ked sa ocakéva, ze sa kazdy ¢lo-

vek pohybuje jedineénym spdsobom. Identifikacia bude preto prebiehat pouzitim

47
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vsetkych nazbieranych vzoriek. Néstrojom na identifikaciu bude v tomto projekte

separacia.

Najskor uvedme, aky je vztah medzi identifikdciou a separaciou. Majme jeden
vektor vlastnosti ako vysledok jedného merania. Tento vektor obsahuje bud 6 alebo
15 vlastnosti, podla toho, ktora metdéda bola vyuzita na extrakciu vlastnosti. Z
matematického hladiska predstavuje jeden vektor vlastnosti (jedno meranie) jeden
bod v priestore. Potom su jednotlivé vlastnosti ako prvky tohto vektora suradnice,
ktoré dany bod definuju. Vsetky vektory alebo merania pochédzajice od jedného
dobrovolnika vytvaraji mnozinu bodov (v 6 alebo 15-rozmernom priestore). Od 6
dobrovolnikov ziskavame 6 roznych mnozin bodov. Prvym krokom k identifikacii
osoby je oddelenie alebo odseparovanie jej mnoziny bodov od vsetkych ostatnych

mnozin v danom priestore. Prave toto vykona separacia.

Separacia je teda algoritmus, ktory slizi na analyzu a binarnu klasifikaciu
udajov. Je to proces, pri ktorom dochadza k oddeleniu prave dvoch mnozin bo-
dov (bindrna klasifikdcia) tak, Ze medzi ne umiestnime linedrny separator. Priklad
separacie v 2-rozmernom priestore vidime na obrazku 5.1. Na tomto priklade si

vysvetlime separaciu aj identifikaciu.

Majme 2 konkrétne mnoziny bodov A a B. Rozdelme kazdu z tychto mnozin
na dve cCasti - na vacsiu, trénovaciu a mensiu, testovaciu. Predpokladajme, ze body
v mensej Casti st naozaj nezname, t.j. nevieme, do ktorej mnoziny patria. Tréno-
vacie Casti mnozin sa pouziji na vytvorenie alebo natrénovanie (odtial pochadza
vyraz trénovacie) linedrneho separatora. Tieto Casti ndm povedia, kde v priestore
sa bude nachadzat separator oddelujici mnoziny A a B. To je krok separacie. Te-
raz umiestnime zvysné body z testovacej casti do priestoru, kde sa nachadzaju

trénovacie body aj linedrny separator. Mame dve moznosti. Kazdy bod sa zaradi
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na pravu alebo naopak lava stranu separatora. Ak sa bod zaradi na pravu stranu,
vieme, ze patri do mnoziny B. Ak sa bod zaradi na Tava stranu, patri do mnoziny
A. To je krok identifikacie. Identifikdcia vzdy prebieha na zaklade natrénovaného

separatora.

Existuje viacero druhov separacii, vSetky vsak funguji na rovnakom prin-
cipe uvedenom vyssie. V dalsSich podkapitolach sa budeme blizsie venovat linear-
nej, robustnej, pribliznej separacii a Support Vector Machine [21]. Posledny druh
separacie, Support Vector Machine potom vyuzijeme na biometricka identifikaciu

0sob na zaklade pohybu.

] MnoZina A Separalna

v medzera
© Mnozina B

Separator

Obr. 5.1: Priklad separacie dvoch mnozin bodov
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5.1 Linearna separacia

Linedrna separacia predstavuje najjednoduchsi typ separacie. Prave ona po-
lozila zaklady pre vznik dalSich, zlozitejsich druhov separacii ako napr. robustna

alebo priblizna.

Linearna separovatelnost je geometricka vlastnost skupiny bodov. Demon-
strujme tito vlastnost na bodoch v dvojrozmernom priestore. Mame dve mnoziny
bodov {z1,z2,...,xnx} a {y1,¥2,...,yn}, pricom kazdy bod z oboch mnozin defi-
nuju prave dve suradnice. Body z prvej mnoziny si mézeme predstavit ako oranzové
Stvorce a body z druhej mnoziny ako zelené kruhy (obrézok 5.1). Tieto mnoZiny
bodov si linearne separovatelné vtedy, ak existuje aspon jedna priamka, ktora v
priestore oddeli oranzové stvorce a zelené kruhy tak, ze vSetky oranzové stvorce sa
budu nachadzat na jednej strane priamky a vSetky zelené kruhy na strane druhej

[22]. Priamku oddelujicu dve mnoziny bodov nazyvame linearny separator.

Linearna separacia je optimaliza¢ny problém, pri ktorom skiimame, ¢i su dve
mnoziny bodov linearne separovatelné. Ak je podmienka splnena, zaroven hladame
také koeficienty linedrneho separatora a € R™ a b € R, ze budu splnat nasledujice

ohranicenia:

alz;+b>0,i=1,...,N (5.1)

alyj+b<0,j=1,...,.M (5.2)

Koeficienty separatora a a b povazujeme za optimalizované premenné (hla-
ddme ich hodnoty). Premenna a je stipcovy vektor. Pocet riadkov vektora a sa
musi rovnat poctu sturadnic jednotlivych bodov z oboch mnozin. Premenna b je

skalar. z; je i-ty bod z prvej mnoziny bodov a y; j-ty bod z druhej mnoZiny bodov.
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Z rovnic (5.1) a (5.2) je zrejmé, ze mnoziny moézu mat rozdielny pocet bodov.

Prva mnozina mé N a druhd M bodov.

Na ohranic¢eniach (5.1) a (5.2) si dalej treba vsimnut, ze obsahuji ostré ne-
rovnosti, ktoré mozu spésobovat problémy pri numerickom rieseni optimaliza¢ného
problému. Z toho dévodu preformulujeme povodné ostré ohranicenia na neostré.
Vytvorime si novii premennt epsilon, ktorej hodnotu zvolime ako velmi malé kladné
ako velmi malé ¢islo, je zaroven ostro vacsi ako nula. Podobny predpoklad zvolime

aj pre druhd nerovnost.

a’r;+b>ei=1,...,N (5.3)

a'yi+b< —,j=1,....M (5.4)

Epsilon, dosadeny do pravych stran neostrych ohrani¢eni chapeme ako to-
leranciu. V dalSom kroku obe ohranic¢enia vydelime epsilonom, ¢im na pravych
stranach nerovnic dostavame hodnoty 1 a —1. Napriek tomu, ze Tava strana zo-
stava formalne nezmenena, v skutocnosti je po vydeleni konstanta epsilon zahrnuté

v premennych a a b.

a’r; +b>1,i=1,...,N (5.5)

alyy+b<-1,j=1,....M (5.6)

Linearna separacia je typicka tym, ze hladdame Tubovolny linedrny separator
vyhovujici danym ohraniceniam. To znamend, ze rieSime optimaliza¢ny problém

bez tucelovej funkcie. Po zavedeni novej premennej z zapiseme takyto problém
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nasledovne:

min 07z (5.7a)
st. — [zl 1]z<~1,7=1,...,N (5.7b)
1]z <-1,j=1,....M (5.7¢)

5.2 Robustna separacia

Robustna separacia je podobnd linedrnej separacii. V linedarnej separacii hla-
dédme Iubovolny separator vyhovujici zadanym ohraniceniam. V robustnej sepa-
racii hladame taky separator, ktory vyhovie zadanym ohraniceniam a stucasne vy-
separacia je teda optimalizacny problém, v ktorom maximalizujeme vzdialenost

separatora od bodov oboch mnozin.

Obr. 5.2: Linearna vs. robustné separacia

Ohranicenia zostavaju zachované z linedrnej separacie:
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a’r;+b>0i=1,....N (5.8)

aly;y+b<0,j=1,....M (5.9)

Pri prevode ostrych ohraniceni na neostré pouzijeme rovnaky postup ako v

predchadzajicej casti.

ale;+b>1,i=1,...,N (5.10)

alyy+b<—1,j=1,....M (5.11)

Maximalizaciu vzdialenosti separatora od bodov vyjadrime v matematike vy-
razom 2/|lall>. Clen ||a||> voldme 2-norma. 2-norma alebo tie# Euklidovskd norma
meria dizku vektora v n-rozmernom Euklidovskom priestore R" . Déva nam vzdia-
lenost od zaciatku Euklidovského priestoru (zaciatok vektora) po lubovolny bod v

priestore (koniec vektora). 2-norma je dosledok Pytagorovej vety [23]. Definujeme

fell: = | 3= o = (Z \a#)z (5.12)

Vyraz vyjadrujici maximalizaciu vzdialenosti separatora od bodov, resp. mi-

ju vzfahom:

nimalizaciu prevratenej hodnoty, ktord ma tvar llall2/2 priddme do tcelovej funkcie.

Vznika nasledovny optimaliza¢ny problém:

1
min §||a||2 (5.13a)
st.alz;+b>1,i=1,...,N (5.13b)

alyj+b<—1,j=1,....M (5.13c)
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5.3 Priblizna separacia

Dalsim typom separacie je priblizna separacia. Cielom pribliznej separacie je

najst taky linearny separator, ktory minimalizuje pocet zle klasifikovanych bodov.

Obr. 5.3: Priblizna separacia

Pri formulécii problému budeme vychadzat z ohrani¢eni odvodenych pri li-

nearnej separacii.

ale;+b>1,i=1,...,N (5.14)

alyy+b<—-1,5=1,....M (5.15)
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Tieto ohrani¢enia mézeme pouzit v pripade, ze mnoziny bodov st linearne
separovatelné, t.j. daji sa separatorom oddelit tak, Ze jedna mmnozina bodov sa
bude nachadzat na jednej jeho strane a druha na druhej. Ak mnoziny bodov nie st
linedrne separovatelné, optimalizacny problém je neriesitelny, pretoze neexistuju

také koeficienty a € R™ a b € R, ktoré by vyhovovali danym ohraniceniam.

Problém, kedy sa dve mnoziny bodov nedaju striktne oddelit riesi prave
priblizna separécia. V pribliznej separacii zmékéime povodné tvrdé ohranicenia.
Zmakcenie docielime pridanim zmaéakcovacich premennych u a v do ohraniceni.

Tieto premenné budi optimalizované rovnako ako koeficienty separatora a a b.

atz; +b>1—wu;,i=1,....N (5.16a)
alyy+b< —1+v;,j=1,....M (5.16b)
u; > 0,0, >0 (5.16¢)

Premenné u € RY a v € RM su stipcové vektory. Plati, ze kazdému bodu
z prvej mnoziny prislicha prave jeden prvok vektora u a kazdému bodu z druhej
mnoziny prislicha prave jeden prvok vektora v. Z tohto tvrdenia vyplyva, ze pocet
prvkov vektora u je N a pocet prvkov vektora v je M. Dalej plati, ze kazdy prvok

vektora u aj v je cislo vicsie alebo rovné ako nula.

Vysvetlime si funkciu zméakcovacich premennych v ohraniceniach. Predstavme
si, ze pouzivame povodné ohranic¢enia z linearnej separacie a vyraz vlavo v prvej
¢islo 1, preto dostavame neriesitelny problém. Teraz si predstavme, Ze sme zaviedli
nové zmékcené ohranicenia a vyraz vlavo je znovu rovny ¢islu 0.8. Aby bola splnené
podmienka, ze Tava strana nerovnice je vacsia alebo rovna ako prava, nastavime

prvok vektora u prislichajici danému bodu na hodnotu 0.2. Zmensenim jednotky
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na pravej strane o stanovenu hodnotu ziskavame riesitelny problém.
Tento postup sa zopakuje pre vsetky body prvej aj druhej mnoziny. V pri-

pade, Ze je vyraz vlavo vacsi alebo rovny ako cislo 1, je splnené povodné tvrdé

ohranic¢enie a hodnota prvku vektora u alebo v sa nastavi na nulu.

V tcelovej funkcii potom penalizujeme pouzitie zmékcovacich premennych,

t.j. minimalizujeme pocet nenulovych prvkov vektorov u a v.

min Y u; + Y v; (5.17a)
st.alz;, +b>1—w;,i=1,...,N (5.17Db)
alyi+b< —1+v;,j=1,....M (5.17c)
w; > 0,0, >0 (5.17d)

5.4 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) je efektivnou kombinaciou robustnej a pri-
bliznej separacie. Pri tomto probléme hladame taky linearny separator, ktory vy-

.....

mensom pocte zle klasifikovanych bodov.

Kedze jedna z podmienok je ¢o najmensi pocet zle klasifikovanych bodov, z
pribliznej separacie preberame zmakcéené ohranicenia aj ucelovi funkciu, kde mi-
nimalizujeme pouzitie zméakcovacich premennych u a v. Z robustnej separacie pre-

berdme vyraz vyjadrujici maximalizaciu vzdialenosti separatora od bodov 2/|ja|l..
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Matematicka formulacia potom vyzera nasledovne:

min %HaHg +y(1Tu + 170) (5.18a)
st.alz;+b>1—wu;i=1,....N (5.18b)
aly +b< —1+v;,j=1,....M (5.18¢)
w; > 0,v; >0 (5.18d)

SVM algoritmus nam dovoluje priradit vahu jednotliviym ¢lenom ucelovej
funkcie. Pomer medzi sirkou separac¢nej medzery a aproximaciou poctu zle kla-
sifikovanych bodov urcuje parameter . v mdze nadobtudat hodnoty z intervalu

(0, 00).

Obr. 5.4: Velmi mala vs. velmi velkd hodnota parametra

Na zaver umocnime vyraz v ucelovej funkcii obsahujici 2-normu. Matema-
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ticka formulacia nadobudne nasledovny tvar:

min leaTa + (17w + 170) (5.19a)
st.ale;+b>1—w;i=1,....N (5.19Db)
aly+b< —1+v;,j=1,....M (5.19¢)
u; > 0,v; >0 (5.19d)

5.4.1 Implementacia Support Vector Machine v Matlab-e

V tejto praci vyuzijeme na biometrickud identifikaciu algoritmus Support Vec-
tor Machine, ktory v sebe spaja robustni a priblizni separaciu. Tento algoritmus
implementujeme do Matlab-u pomocou Yalmip-u. Yalmip je modelovaci jazyk ur-
¢eny na formulaciu a riesenie konvexnych alebo nekonvexnych optimaliza¢nych

problémov. Je dostupny vo forme volne Siritelného toolboxu [24].

Koeficienty linearneho separatora, ktory v n-rozmernom priestore oddeli dve
mnoziny bodov najde funkcia yalmipSVM. Funkcia m4 tri vstupné a dva vystupné

parametre. Vstupné parametre si zachytené v tabulke 5.1.

Matica M1 je rozmeru n X m a matica M2 rozmeru n X [. n je pocet extraho-
vanych vlastnosti alebo tiez pocet suradnic bodu, m je pocet merani alebo pocet
bodov patriacich do prvej mnoziny a [ pocet merani alebo pocet bodov patria-
cich do druhej mnoziny. Matica M1 a matica M2 musia mat rovnaky pocet riadkov.
V inom pripade by sme sa snazili separovat body nachidzajice sa v rozlicnych

priestoroch. Vstupny parameter gamma zvolime ako Iubovolné nezaporné cislo.

Vystupnymi parametrami z funkcie yalmipSVM st premenné aopt a bopt,ktoré

predstavuju hladané koeficienty linearneho separatora. aopt je stipcovy vektor roz-
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Tabulka 5.1: Prehlad vstupnych argumentov funkcie yalmipSVM

Vstupny argument Popis

M1 prva trénovacia mnozina bodov, t.j. matica zloZena z

vektorov vlastnosti prindleziacich prvej osobe

M2 druha trénovacia mnozina bodov, t.j. matica zlozena z

vektorov vlastnosti prinaleziacich druhej osobe

gamma parameter, ktory predstavuje pomer medzi sirkou sepa-
racnej medzery a aproximaciou poctu zle klasifikovanych

bodov

meru n X 1 a bopt je skalar. Plati, ze pocet riadkov vektora aopt sa musi rovnat
poctu riadkov v matici M1 aj M2, teda poctu suradnic lubovolného bodu z oboch

mnozin.

V tvode programu pomocou funkcie size zistime rozmery matic M1 a M2.
n je pocet riadkov matice M1, m je pocet stipcov matice M1 a 1 pocet stipcov
matice M2. V dalsom kroku porovname pocet riadkov v matici M1 a M2. Ak sa dané
rozmery nerovnaju, na obrazovke sa zobrazi sprava o chybe. Zvysok funkcie je
rieSenim optimaliza¢ného problému opisané¢ho v podkapitole 5.4. Na tomto mieste

pouzivame Yalmip.

Optimalizované premenné - a, b, u a v - zadefinujeme pomocou prikazu
sdpvar. sdpvar je jednym z najdolezitejsich prikazov Yalmip-u [25]. V pripade,
ze optimalizovana premennd nie je skalar, do okruhlych zatvoriek musime uviest
jej rozmery. Yalmip uvazuje kazdu stvorcovi maticu ako symetricka. Tretim ar-
gumentom povieme, zZe dand Stvorcovd matica symetrickd nie je [26]. V nasom

pripade nie je nevyhnutné pouzivat treti argument funkcie, pretoze pracujeme s
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vektormi.

Dalej zadefinujeme t¢elovii funkeiu a ohrani¢enia. Postupujeme presne podla
matematickej formuldcie SupportVector Machine. Uéelovii funkciu reprezentuje
premennd objective_function, ohrani¢enia premenna constraints. Ohranice-
nia uvadzame v hranatych zatvorkach, oddelené bodkociarkami. Jednou z velkych
vyhod Yalmip-u je kontrola rozmerov jednotlivych premennych. To ndm umoznuje

vynechat pri definicii ucelovej funkcie jednotkové vektory.

Optimaliza¢ny problém vyriesime pomocou funkcie optimize. Tato funkcia
ma dva povinné vstupné argumenty - ohranic¢enia a tucelova funkciu presne v tomto
poradi. Treti vstupny argument sdpsettings je volitelny [27]. Sluzi na komuni-
kaciu medzi Yalmip-om a solverom, ktory vyuzivame pri rieSeni daného problému

128].

Na zaver do vystupnych premennych aopt a bopt nac¢itame pomocou funkcie

value optimalizované hodnoty koeficientov linearneho separatora.

1 function [aopt, bopt] = yalmip_SVM (M1, M2, gamma)
2

3 n = size(M1l,1); $ n = size(M2,1);

4 m = size(Ml,2);

size (M2,2);

o
Il

7 1f (size(M1l,1) ~= size(M2,1))

8 error ('Number of rows in M1l must be the same as in M2')
9 end

10

11 sdpvar b;

12 a = sdpvar(n,1,'full");
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13

[
Il

sdpvar (m, 1, 'full');

14 Vv sdpvar (1,1, "full");
15
+ sum(v));

16 objective_function = 1/4+xa'*a + gammax (sum(u)

17

18 constraints = [u>=0; v>=0;
19 a'«M1 + b > 1 - u';
20 a'xM2 + b <= -1 + v'];

21
22 optimize (constraints,objective_function, sdpsettings('solver',
0))

23 'gurobi', 'gurobi.Method',

24

25 aopt value (a);

26 bopt value (b);

Na identifikédciu neznamych vzoriek pouzijeme funkciu sampleClassification.
Tato funkcia méa 5 vstupnych a 1 vystupny argument. Prehlad vstupnych argu-

mentov najdeme v tabulke 5.2.

Tabulka 5.2: Prehlad vstupnych argumentov funkcie sampleClassification

Vstupny argument Popis

aopt, bopt optimalizované hodnoty koeficientov linearneho separa-
tora

sample matica neznamych vzoriek

classl meno prvej mnoziny bodov

class?2 meno druhej mnoziny bodov

Premenné aopt a bopt su riesenim optimaliza¢ného problému. Ich rozmery

st uvedené vyssie v tejto casti. Premenné sample je matica rozmeru n x k, ktord

sa sklada z vektorov vlastnosti prindleziacich obom osobam, t.j. z bodov oboch
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mnozin. n je pocet extrahovanych vlastnosti alebo pocet siradnic definujicich
jeden bod v priestore (jedno meranie) a k je pocet neznamych vzoriek (vektorov
vlastnost{). Pocet riadkov v matici sample musi byt zhodny s poctom riadkov v
maticiach M1 a M2 vstupujuicich do funkcie yalmipSVM. Premenné classl a class2

obsahuji meno prvej a druhej mnoziny bodov vo forme retazca.

Vystupnym argumentom z funkcie sampleClassification je bunkové pole
class rozmeru m X 1. Plati, Ze pocet riadkov premennej class sa musi rovnat
poctu stlpcov premenne; sample. Kazdy prvok bunkového pola bude obsahovat
meno mnoziny, do ktorej patri neznama vzorka. Premennda class je vysledkom

klasifikacie.

Na zaciatku funkcie sampleClassification zistime pomocou funkcie size
pocet stipcov matice sample. Rozmer ulozime do premennej m, ktord vyuzijeme
na vytvorenie prazdneho bunkového pola class. Bunkové pole plnime vo for cykle
retazcami classl a class2. For cyklus opakujeme pre vsetky vzorky (stipce) v
matici sample. Ak je podmienka splnenad, t.j. vyraz v zatvorke je vicsi alebo rovny
ako nula, vzorka patri do prvej mnoziny bodov a do bunkového pola sa zapise
retazec classl, meno prvej mnoziny. V opa¢nom pripade, ak je vyraz mensi ako
nula, vzorka patri do druhej mnoziny bodov a do bunkového pola sa zapise retazec

class?2, meno druhej mnoziny.

1 function class = sampleClassification (aopt,bopt,sample,classl,

2 class?2)

4 m = size(sample,?2);

5 class = cell(m,1);

7 for i = 1:m
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8 if ((aopt'xsample(:,i) + bopt) >= 0)
9 class{i} = classl;

10

11 else

12 class{i} = class2;

13 end

14 end

5.5 Priprava dat na separaciu

Ako bolo spomenuté na zaciatku kapitoly 5, separacia je algoritmus, ktory
slizi na binarnu klasifikaciu tdajov. To znamend, Ze separujeme dve mmnoziny
bodov jednym linedrnym separatorom. Body z mnoziny st reprezentované vektormi
extrahovanych vlastnosti. VSetky tieto vektory st zoradené za sebou v premennych
FEstat a FEemc. V premnnej FEstat su ulozené vektory patnéastich vlastnosti
ziskané vypoctom autokorelacnej matice. V premennej FEemc st ulozené vektory

Siestich vlastnosti ziskané vypoctom energie, mobility a zlozitosti.

Jednu mnozinu bodov, ktord budeme méct vyuzif ako vstup do separacie vy-
tvorime spojenim vsSetkych vektorov vlastnosti prindleziacich jednému dobrovolni-
kovi do matice vlastnosti. Pre 6 dobrovolnikov vznikne 6 roznych matic vlastnosti,

t.j. 6 réznych mnozin bodov.

Matice vlastnosti vytvori funkcia SeparateGroups, ktorda ma dva vstupy a
jeden vystup. Prvym vstupom do funkcie je bunkové pole FolderNames, ktoré
predstavuje zoznam vsetkych podpriec¢inkov obsahujicich CSV stubory alebo zo-
znam vsetkych dobrovolnikov, ktori sa ztucastnili merani. Druhym vstupom je pole
struktar FE. V premennej FE st ulozené vektory vlastnosti. Vzhladom na to, ze

mame dva typy vektorov vlastnosti, funkciu SeparateGroups je potrebné spustit
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dvakrat. Prvykrat s premennou FEstat a druhykrat s premennou FEemc. Vystu-

pom z funkcie je premennd Groups, pole struktir rozmeru 1 x n.

V prvom rade zistime dlzku bunkového pola FolderNames a pola Struktir FE.
Dalej vytvorime nové prazdne pole Groups. Vektory spojime do matic vlastnosti
pomocou vnorenych for cyklov. V prvom cykle priradime premennej FolderName
jeden prvok bunkového pola FolderNames. Zaroven vytvorime dalsie prazdne pole
PersonMatrix. Toto pole plnime v druhom for cykle. Ak je refazec ulozeny v
premennej FolderName rovnaky ako refazec v polozke name premennej FE, teda
sa jedna o jedného dobrovolnika, do premennej PersonData nacitavame vektory
vlastnosti z polozky data a postupne ich pridavame do matice PersonMatrix. Ho-
tovi maticu vlastnosti PersonMatrix v zvysnej Casti prvého for cyklu priddvame

do premennej Groups.

1 function Groups = SeparateGroups (FolderNames, FE)

3 n = length(FolderNames) ;

4 m = length(FE);

6 Groups = [];

7

g8 for i = 1:n

9 FolderName = FolderNames{i};

10 PersonMatrix = [];

11

12 for j = 1:mm

13 if FolderName == FE(Jj).name

14 PersonData = FE(J) .data;

15 PersonMatrix = [PersonMatrix, PersonDatal;

16 end
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17 end

18

19 G.name = value (FolderName) ;
20 G.data = PersonMatrix;

21 Groups = [Groups, GJ];

22 end

23

24 end

Celt maticu vlastnosti teraz rozdelime na trénovaciu maticu, ktora bude sli-
zit na natrénovanie separatora a maticu nezndmych vzoriek, ktora je vstupom do
procesu identifikacie. Delenie bude prebiehat vo funkcii s ndzvom TrainSamples.
Funkcia TrainSamples vezme ako svoj vstup premennt Groups a v nej ulozené
matice vlastnosti rozdeli na trénovacie matice a matice neznamych vzoriek. Tréno-
vacie matice vrati funkcia ulozené v premennej TrainStruct a matice neznamych

vzoriek v premennej Samples.

Pomocou funkcie length najskor zistime, aki dizku mé premenné Groups.
Potom vytvorime obe vystupné premenné ako prazdne polia. Matice delime vo for
cykle. Do polozky name pomocnej premennej T aj S vlozime meno dobrovolnika,
ktorému patrila matica vlastnost{. Funkciou size zistime pocet stipcov matice
vlastnosti. Poslednych 5 stipcov matice vlozime do polozky data Struktiry S a
zvysok do polozky data Strukttry T. Struktiru T na zaver priddme do pola struktir

TrainStruct a struktiru S do pola struktir Samples.

1 function [TrainStruct, Samples] = TrainSamples (Groups)

3 n = length (Groups);

5 TrainStruct = [];
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6

8

10
11
12
13
14
15
16
17

18

Samples = [];

for i = 1:n
T.name = Groups (i) .name;
S.name = Groups (i) .name;
m = size(Groups (i) .data, 2);
T.data = Groups (i) .data(:,1: (m=-5));
S.data = Groups (i) .data(:, (m—4) :m);
TrainStruct = [TrainStruct, T];
Samples = [Samples, S];

end

end

5 Separacia




Kapitola 6

Klasifikacné stromy

V tvode kapitoly 5 sme uviedli, Ze v procese separacie dokédzeme v priestore
oddelit prave dve trénovacie mnoziny bodov tym, ze medzi ne umiestnime linearny
separator. Na zaklade tohto separatora potom vieme priradit neznamy bod, vzorku,

k jednej alebo druhej mnozine bodov, t.j. klasifikovat ju.

Velmi vyhodné by bolo vediet separovat lubovolny pocet mnozin bodov a
potom priradit neznamy bod k jednej z tychto mnozin. Na separovanie troch a
viacerych mnozin a nasledné vyhodnocovanie neznamych vzoriek slizi metéda kla-
sifikac¢nych stromov. Tato metdoda je zalozena na viacnasobnom opakovani daného
separa¢ného algoritmu (v nasom pripade Support Vector Machine) a postupnom

deleni jednotlivych mnozin bodov.

Vysvetlime si metodu klasifikacného stromu na priklade. Majme 4 rézne mno-
ziny bodov A, B, C a D v 2-rozmernom priestore. Tieto mnoziny vidime na obrazku
6.1. Na mnoziny budeme opakovane aplikovat Support Vector Machine algoritmus.
Postup je nasledovny. Z mnozin B, C a D vytvorime jednu mnozinu BCD. Prvym
separatorom oddelime v priestore mnozinu A od mnoziny BCD (prvé opakovanie).

Mnozinu A si prestaneme vsimat a mnozinu BCD rozdelime na mnoziny B a CD.
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Medzi mnoziny B a CD umiestnime druhy separator (druhé opakovanie). Mnozinu
A aj B si nevSimame, pracujeme iba s mnozinou CD. Rozdelime ju na dve mno-
ziny, C a D a vytvorime posledny, treti, separator (posledné opakovanie). deaje o
vSetkych separatoroch pritom zapiSeme na jedno miesto, do klasifika¢ného stromu.

Klasifika¢ny strom sa nachadza na obrazku 6.2.

Vyhodnocovanie nezndmeho bodu prebieha na zaklade vytvoreného klasifi-
kacného stromu. Neznamy bod reprezentuje symbol z, koeficienty separatora sym-
boly a a b. Pri vyhodnocovani postupujeme presne podla obrazka. Pozrieme sa,
¢i plati podmienka v prvom bielom bloku. Ak je vyraz obsahujici koeficienty pr-
vého separatora vacsi alebo rovny ako nula, bod patri do mnoziny A. V opac¢nom
pripade za¢neme vyhodnocovat podmienku v druhom bielom bloku. Ak je vyraz
obsahujici koeficienty druhého separatora vacsi alebo rovny ako nula, bod patri do
mnoziny B. Ak nie je, vyhodnocujeme podmienku uvedent v trefom bielom bloku.
ako nula, bod prinalezi mnozine C. Ked podmienka nie je splnend, bod zaradime
do poslednej mnoziny D. Takyto postup moézeme aplikovat pre Tubovolne dlhy

klasifikacny strom obsahujici lubovolny pocet mnozin a linedrnych separatorov.

Je zrejmé, ze klasifikacny strom pouzity ako priklad sa vzdy vetvi smerom
doprava. Je treba dodat, Ze to nie je jediny typ klasifikacného stromu. Existuje
mnoho roéznych sposobov, akymi sa da klasifikacny strom vytvorif a mnoho roz-
nych organizacii uzlov. My pouzijeme takyto strom pre jeho jednoduchost a Tahku

implementaciu v Matlab-e.
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Mnozina A

Mnozina B

MnozZinaC

> © ¢ E

MnozinaD

Obr. 6.1: Separacia 4 mnozin bodov

6.1 Implementacia metédy klasifikacnych stro-

mov v Matlab-e

Vybrany klasifikacny strom vetviaci sa smerom doprava vytvorime v Matlab-e po-
mocou funkcie CreateNodes. Funkcia mé dva vstupné a jeden vystupny parameter.
Prvy vstupny parameter, pole Struktir TrainStruct s rozmerom 1 X n obsahuje
jednotlivé trénovacie mnoziny bodov vo forme matic extrahovanych vlastnosti. n
vyjadruje pocet trénovacich mnozin bodov. Premennt gamma, ktord predstavuje
pomer medzi Sirkou separacnej medzery a aproximaciou poctu zle klasifikovanych
bodov, rovnako ako trénovacie mnoziny vyzaduje ako svoje vstupy algoritmus Sup-
port Vector Machine. Vystupom z funkcie CreateNodes je premenné Output, pole

struktir rozmeru 1 x (n — 1), v ktorom je ulozeny klasifikacny strom.
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Obr. 6.2: Klasifika¢ny strom

V prvom rade zistime pomocou funkcie length dlzku premennej TrainStruct.
Dalej vytvorfme premennti Output ako prazdne pole. Koeficienty linedrnych sepa-
ratov hladame a ukladame do klasifikacného stromu pomocou dvoch vnorenych for
cyklov. V prvom for cykle vlozime do premennej train_classl prvu trénovaciu

maticu vlastnosti. V druhom for cykle spojime zvysné trénovacie matice do jedne;j.
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Spojena matica sa bude nachadzat v premennej train_class?2. Koeficienty separa-
tora ziskame spustenim vnorenej funkcie yalmipSVM, ktora bola vysvetlena v pred-
chédzajicej kapitole. Prvy for cyklus pokracuje plnenim klasifika¢ného stromu. Je-
den uzol stromu bude reprezentovat struktira node. Tato Struktira ma 4 polozky -
a, b, right a down. Do polozky a zapiSeme hodnotu premennej a_opt, do polozky
b hodnotu b_opt. Polozky right a down obsahuju informacie o dcérskych uzloch.
Ako je vidno na obrazku 6.2, napravo od uzla obsahujiceho koeficienty separatora
sa vzdy nachiadza meno trénovacej mnoziny. Pod tymto uzlom lezi uzol s koeficien-
tami dalSieho separatora. Iba v pripade, ked sa nachadzame na konci stromu, je
napravo aj dole uvedené meno trénovacej mnoziny. Toto je implementované v za-
vere programu. Meno mnoziny bodov train_classl zapiSeme do polozky right.
Polozka down zostava prazdna. Hotovy uzol priddme do pola struktdar Output. V
dalsom opakovani vlozime do premennej train classl druhi trénovaciu maticu
vlastnosti a do premennej train_class2 tretiu az poslednt trénovaciu maticu.
Opakujeme ten isty postup. Najdeme koeficienty druhého separatora, vlozime ich
spolu s informéciami o dcérskych uzloch do premennej node a ti priddme do pola
struktar Output. Program konéi vtedy, ked oddelime predposlednti a posledni

trénovaciu maticu a zapiseme meno poslednej matice do polozky down.

1 function Output = CreateNodes (TrainStruct, gamma)
2

3 n = length(TrainStruct);

4

5 Output = [];

6

7 for i = 1:(n-1)

8 train_classl = TrainStruct (i) .data;

9 train_class?2

[1;

10
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11 for 3 = (i+l):n

12 train_rest = TrainStruct (j) .data;
13 train_class2 = [train_class2, train_rest];
14 end

15

16 [a_opt, b_opt] = yalmipSVM(train_classl, train_class2, gamma);
17

18 node = [];

19

20 node.a = a_opt;

21 node.b = b_opt;

22 node.right = TrainStruct (i) .name;

23

24 if (1 == (n-1))

25 node.down = TrainStruct (end) .name;
26 else

27 node.down = [];

28 end

29

30 Output = [Output, node];

31

32 end

33 end

Jednu neznamu vzorku klasifikujeme pomocou funkcie treeClassify. Prvym
vstupnym argumentom do funkcie je klasifikacny strom vo forme pola struktar a
druhym vstupnym argumentom je nezndma vzorka sample. Premennd sample je
v skutocnosti jeden vektor extrahovanych vlastnosti. Vystupnym parametrom je
retazec class_name uvadzajici meno mnoziny bodov, do ktorej vzorka patri. Al-
goritmus je podobny ako vo funkcii sampleClassification. Pre kazdu dvojicu ko-
eficientov separatora vyhodnocujeme platnost alebo neplatnost podmienky, ktora

sa objavuje aj na obrazku 6.2. Ak je podmienka platna, do premennej class_name
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nacitame hodnotu z polozky right premennej tree. Ak podmienka neplati a na-
chadzame sa na konci pola struktir tree, teda vyhodnocujeme posledny separator,
do premennej class_name sa zapise hodnota z polozky down. Ak sa na konci zatial
nenachadzame, podmienka sa vyhodnocuje rovnakym spésobom pre dalsie sepa-

ratory, pokym vzorku nezaradime.

1 function class_name = treeClassify(tree, sample)

3 for i = l:length(tree)

5 if (tree(i).a'xsample + tree(i).b >= 0)
6 class_name = tree(i) .right;

7 return

8

9 elseif (i == length(tree))

10 class_name = tree (i) .down;
11 return

12 end

13

14 end

15

16 end

Dve a viac neznamych vzoriek usporiadanych do matice klasifikujeme vo
funkcii classification. Prvy vstupny parameter je opat klasifika¢ny strom, dru-
hym vstupnym parametrom st matice neznadmych vzoriek v poli struktir Samples.
Vystupom z programu je bunkové pole Classes, v ktorom najdeme zaradenie jed-
notlivych vzoriek k mnozindm bodov. Bunkové pole mé tolko prvkov, kolko je

pocet vzoriek v premennej Samples.

V 1vode programu vytvorime premenni Classes ako prazdne pole a zistime
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dizku pola truktr Samples, teda pocet matic neznamych vzoriek. Bunkové pole
Classes naplnime pomocou 2 for cyklov a pomocnej premennej C. V prvom for
cykle zistime poéet stipcov jednej matice nezndmych vzoriek a vytvorime pomocni
premennu C. V druhom for cykle pouzivame vnorenu funkciu treeClassify. Vstu-
pom do tejto funkcie je klasifikaény strom a jeden stipec Iubovolnej matice nezné-
mych vzoriek. Vysledok klasifikacie sa ulozi do pomocnej premennej C. Po po-
slednom opakovani druhého for cyklu bude bunkové pole C obsahovat vysledky
klasifikacie vSetkych vzoriek z jednej matice. Takéto bunkové pole pridame do vy-

stupnej premennej Classes a pokracujeme so vzorkami nachadzajicimi sa v dalsej

matici.

1 function Classes = classification(Tree, Samples)
2

3 Classes = [];

4

5 n = size(Samples, 2);

6

7 for i = 1:n

8 m = size(Samples (i) .data, 2);

9 cC={};

10 for 3 = 1:m

11 ClassName = treeClassify(Tree, Samples(i).data(:,73));
12 C{j} = ClassName;

13 end

14 Classes = [Classes, C];

15 end

16

17 Classes = Classes';

18

19 end




Kapitola 7

Vyhodnotenie vysledkov

Na zaver prace spojime funkcie podielajice sa na biometrickej identifikacii
0s0b na zaklade pohybu do jednému celku, ¢im vznikne nova funkcia RawToFinal.
V nej postupne dosahujeme vsetky ciastkové ciele. Zistime pocet a mena dobrovol-
nikov, ktori sa zucastnili zberu idajov. Nazberané idaje prevedieme do prostredia
Matlab-u, kde sa budu dalej spracovavat. Z pévodnych nameranych idajov vybe-
rieme akceleracie, na ktoré nasledne aplikujeme dve metody extrakcie vliastnosti. Z
vlastnosti vytvorime trénovacie a testovacie mnoziny, ktoré vyuzijeme ako vstup do
metody klasifikacnych stromov zaloZenej na viacnasobnom opakovani separa¢ného
algoritmu Support Vector Machine. V poslednom kroku klasifikujeme nezname
vzorky a vysledky ukladame do vystupu funkcie RawToFinal, premennych emcC a

statC.

1 function [emcC, statC] = RawToFinal (FolderPath, Ts, freq, gamma)

3 FolderNames = SubfoldersList (FolderPath);
4 AllRawbData = CollectRawData (FolderNames) ;
5 Accelerations = CollectAccelerations (AllRawData);

6 [FEemc, FEstat] = FeatureExtraction (Accelerations, Ts, freq);
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7 emcGroups = SeparateGroups (FolderNames, FEemc);

8 statGroups = SeparateGroups (FolderNames, FEstat);

9 [emcTrainStruct, emcSamples] = TrainSamples (emcGroups) ;

10 [statTrainStruct, statSamples] = TrainSamples (statGroups);
11 emcTree = CreateNodes (emcTrainStruct, gamma);

12 statTree = CreateNodes (statTrainStruct, gamma) ;

13 emcC = classification(emcTree, emcSamples);

14 statC = classification(statTree, statSamples);
15

16 end

Napriek tomu, ze sme vzorky v testovacich mnozinach oznacili za nezname, v
skutocnosti presne vieme, do ktorej z mnozin patria. Pozname tiez poradie, v akom
vstupovali do klasifikacie. To nam dovoluje vykonat kontrolu vysledkov ulozenych
v premennych emcC a statC a urcif uspesnost klasifikacie v percentach. V procese
kontroly porovnévame hodnotu zapisant v prvku bunkového pola s redlnou (zna-
mou) hodnotou. Zistujeme, ¢i program priradil vzorku do takej mnoziny, ku ktorej

naozaj patri.

Kedze neznama vzorka, ktoru klasifikujeme nie je ni¢ iné ako vektor vlast-
nosti, mozeme povedat, ze tuspesnost klasifikdcie v najvicsej miere ovplyvinuje
prave pouzitd metdda extrakcie vlastnosti. V tejto praci sme na akcelerometrické
signaly aplikovali dve rozlicné metédy extrakcie. Vysledky z prvej metddy, za-
lozenej na vypocte autokorelacnej matice Fourierovych vlastnosti, su ulozené v
premennej statC. Vysledky z druhej metédy, zaloZzenej na vypocte energie, mo-
bility a zlozitosti, st ulozené v premennej emcC. Pre kazdi premennt osobitne
sme vyhodnotili ispesnost klasifikacie, ¢im sme porovnali obe metddy extrakcie a
posudili kvalitu extrahovanych vlastnosti. Porovnanie zachytavaju tabulky 7.1 a
7.2. Je zrejmé, ze vyssiu uspesnost klasifikacie dosahujeme aplikovanim prvej me-

tody extrakcie vlastnosti, preto je vhodnejsia na ucely biometrickej identifikacie
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na zaklade pohybu.

Na tspesnost klasifikacie dalej vyrazné vplyva poc¢et mnozin bodov vstupu-
jucich do separédcie a hodnota parametra . Ako zavisi uspesnost klasifikdcie od
poc¢tu mnozin bodov opat uvadzaju tabulky 7.1 a 7.2. Plati, Ze ¢im viac mnozin bo-
dov chceme separovat, tym nizsia bude tspesnost klasifikacie. Parameter v urcuje
pomer medzi sirkou separacnej medzery a aproximaciou poc¢tu zle klasifikovanych
bodov. Ak chceme zvysif tspesnost klasifikacie, musime pridat vdhu prave tomu
vyrazu v ucelovej funkcii Support Vector Machine, ktory zabezpecuje minimali-
zaciu poctu zle klasifikovanych bodov. Vahu mu pridavame zvySovanim hodnoty
parametra 7. Najlepsie vysledky sme dosiahli vtedy, ked bol tento parameter rovny

&slu 5. Uspesnosti zapisané v tabulkéch 7.1 a 7.2 platia prave pre ttto hodnotu.

Na zaver mdzeme dodaft, ze uspesnost klasifikdcie sa da zvysit uz v prie-
behu merania a pred samotnym spracovanim tudajov. Vysledky zlepsime pouzitim

presnejsieho a citlivejsieho akcelerometra alebo pouzitim vhodného filtra.

Tabulka 7.1: Uspesnost klasifikdcie pri pouziti metédy extrakcie zaloZenej na vy-

pocte autokorelacnej matice

Pocet mnozin bodov || Uspesnost klasifikécie v %
6 63
5 76
4 80
3 80
2 90

Graficky priebeh vysledkov sa nachddza na obrazku 7.1.
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Tabulka 7.2: Uspesnost klasifikdcie pri pouziti metédy extrakcie zaloZenej na vy-

pocte energie, mobility a zlozitosti

Poéet mnozin bodov || Uspesnost klasifikdcie v %
6 60
5 72
4 80
3 73
2 80

Uspesnost klasifikacie [%]

85

80

85

&0

75

f0

85

60

35

Zavislost uspeinosti klasifikacie od poctu mnozin bodov

@ FFT

4 5 6

Pofet mnoZin bodov []

O emC

Obr. 7.1: Zavislost tspesnosti klasifikacie od poc¢tu mnozin bodov



Zaver

V bakalarskom projekte sme sa zaoberali biometrickou identifikaciou osd6b na

zaklade pohybu.

Nasou prvou tlohou bolo ziskat vzorky pohybov 6 dobrovolnikov. Jednotlivé
vzorky sme ziskavali meranim akceleracii vznikajuicich pri pohyboch dobrovolnikov.
Za jedno meranie sme povazovali jedno zdvihnutie telefonu k uchu. Zber idajov sme
realizovali pomocou smartfénu vybaveného akcelerometrom a aplikiacie GYRO.

Vystupom zo zberu bolo 185 vzoriek pohybov.

V druhej faze projektu sme namerané idaje previedli do prostredia Matlab-
u, kde prebiehalo ich dalsie spracovanie. NajdolezitejSou c¢astou spracovania bolo
aplikovanie extrakcie vlastnosti na povodné akceleracie. V préaci sme vyuzili dve
rozne metody extrakcie. Jedna bola zaloZzend na vypocte autokorelacnej matice
Fourierovych vlastnosti. Tato metéda produkovala vektor 15 vlastnosti. Druhé
metoda sa zakladala na vypocte energie, mobility a zlozitosti. Vysledkom tejto

metody bol vektor 6 vlastnosti.

7 vektorov vlastnosti sme vytvorili trénovacie a testovacie mnoziny bodov.
Trénovacie mnoziny sme pouzili ako vstup do separacie. Oddelovali sme ich po-
mocou metddy klasifikacnych stromov zaloZenej na viacnasobnom opakovani se-

paracného algoritmu Support Vector Machine. Vystupom z metédy bol klasifi-
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kacny strom obsahujuci tdaje o linearnych separatoroch. Na zaklade vytvoreného
klasifikacného stromu sme klasifikovali nezname vzorky umiestnené v testovacich
mnozinach. Na zaver sme vyhodnotili tispesnost klasifikacie a vysledky prehladne

spracovali do grafickej aj tabulkovej podoby.

Moézeme povedat, Ze sme splnili ciel tejto prace a dokézali, Ze je mozné iden-

tifikovat osobu na zaklade jej pohybov.
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