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Seznam uporabljenih Kratic

CA klasifikacijska tocnost
DT odlocitveno drevo
DTW dynamic time warping
KNN k-najblizjih sosedov

TSDT odlo¢itveno drevo ¢asovnih vrst



Povzetek

Prepoznavanje Cloveskih gibov je sposobnost racunalnika oz. sistema, da opazuje in prepozna
¢lovekov gib. Problemov, ki jih sistemi za prepoznavanje gibov resujejo, je veliko in se med
seboj mocno razlikujejo. Najdemo jih na podro¢ju varnosti, Sporta, vadbe, medicine,
upravljanja robotov, racunalniSkih vmesnikov, navidezne resni¢nosti, iger... Nacinov, kako
zajemati podatke o cloveskem gibanju, je ve¢. V zadnjem Casu smo v ta namen prica
velikemu porastu uporabe pospeskomerov v napravah Siroke potro$nje. Razloge za to lahko
pripiSemo predvsem majhni velikosti, visoki natan¢nosti, nizki porabi energije ter nizki ceni
teh naprav. Kljub velikemu porastu pospeskomerov v napravah S§iroke potroSnje, pa so
aplikacije prepoznave gibov Se vedno precej preproste (obracanje oken, Stetje korakov ...) oz.
zelo omejene na problem, ki ga reSujejo. Smiselno bi bilo razviti metodo, ki bi omogocala
ucenje prepoznavanja CloveSkih gibov, saj bi s tem reSili sploSen problem prepoznave
¢loveskih gibov. V ta namen sem preucil dve metodi strojnega ucenja: k-najblizjih sosedov ter
odlocitveno drevo Casovnih vrst. Zanimalo me je predvsem, kako dobro sta se metodi
sposobni nauciti prepoznave ¢loveskih gibov. Metodi sta bili preverjeni na dveh domenah
prepoznave ¢lovekovih gibov: pisanje velikih ¢rk angleske abecede na ravni podlagi ter ro¢ne
signalizacije v zraku. Uporabljeni so bili tako podatki brez Suma, kot tudi podatki z dodanimi
naklju¢nimi atributi, rezultati pa so pokazali, da metodi uspesno resujeta dana problema.

Kljuéne besede: prepoznavanje Cloveskih gibov, strojno ucenje, pospeskomer, k-najblizjih
sosedov, odlocitveno drevo ¢asovnih vrst.



Abstract

Human gesture recognition is the ability of a machine to recognize human gestures. It is used
in various fields such as security, sports, exercise, medicine, robotics, computer interfaces,
virtual reality, games... There are many different ways of obtaining human motion data.
Recently we have seen increased usage of accelerometers in mobile phones and consumer
electronics for this purpose. Reasons for that can be found in advances in MEMS technology
which resulted in accelerometers that are as small as 3mm x 5Smm x 0.9mm, operate on less
than 1 milliwatt of power, and cost less than one dollar. Despite the explosion of
accelerometers usage in consumer electronics, most of the gesture recognition applications are
still quite basic (window rotation) or very problem specific. This indicates that there is a lack
of general approach to gesture recognition using accelerometers that would enable training of
the gestures. For this purpose two machine learning methods have been examined in this
project: k-nearest neighbors and decision tree induction from time series. Both methods were
evaluated on two gesture recognition domains: handwritten letter recognition (letters were
written on the table using two-axis accelerometer) and hand signals (signals were given by
moving three-axis accelerometer in the air). The methods were evaluated on data without
noise as well on data with added noise. Experimental results have shown that both methods
perform very well on given domains of gesture recognition.

Keywords: human gesture recognition, machine learning, accelerometer, weighted k-nearest
neighbors, decision tree induction from time series.



Uvod

Prepoznavanje ¢loveskih gibov je sposobnost ra¢unalnika oz. sistema, da opazuje in prepozna
¢lovekovo gibanje. Problemov, ki jih sistemi za prepoznavanje gibov resujejo, je veliko in se
med seboj moc¢no razlikujejo. Najdemo jih na podrocju varnosti, Sporta, vadbe, medicine,
upravljanja robotov, racunalniSkih vmesnikov, navidezne resniCnosti, iger... Zaradi
raznolikosti samih problemov in okolja, v katerem se pojavljajo, so nacini opazovanja
(zajema podatkov) in prepoznavanja gibanja razli¢ni. V splosnem jih lahko lo¢imo na sisteme,
ki gibanje opazujejo od zunaj (razne kamere) in sisteme, ki zaznavajo gibanje na sami
opazovani osebi (razni senzorji — pospeskomeri, ziroskopi, kamere). V tem delu se bom
posvetil predvsem prepoznavanju gibanja, zajetega s pospeskomeri, ki jih nosi oz. upravlja
oseba, pri kateri zelimo prepoznati gibanje.

Pospeskomer je naprava, ki meri pospeske (in vpliv gravitacije) v eni ali ve¢ smereh. Njegovo
delovanje lahko ponazorimo z zelo majhno maso, ki je napeta med dvema vzmetema. Ko
pospeskomer premikamo, se premika tudi masa glede na svojo okolico. Ti premiki se zaznajo
in pretvorijo v ustrezne pospeske [1].

Rezultati razvoja zadnjega desetletja na podro¢ju senzorjev za zaznavanje gibanja in splosno
sprejemanje ljudi takih naprav, so pripeljali do velikega porasta uporabe takih senzorjev [1].
Zelo majhna velikost (3mm x Smm x 0.9mm), visoka natan¢nost, nizka poraba energije, nizka
cena (< 18) ter splo$no sprejemanje ljudi je pripeljalo do eksplozije uporabe pospeskomerov v
mobilnih telefonih, igralnih konzolah, mp3 predvajalnikih, dlan¢nikih, Sportni obutvi (Slika
1)...

2009 2010
Automolive 83 508 o7 1,103 1,212 1332 15889 1,708 1.B6E 1%
Computers 154 187 203 232 248 2686 291 327 324 7%
Video Games 26 3 a7 122 148 205 202 267 288 19%
MP3 o] 45 114 1559 234 348 522 L 1] 3%
Cither Consumer ay an o3 87 110 140 133 162 184 16%
Molwe Phones 0 4] 62 144 27 nt 402 a4 ilat] 7%
Indusirial 541 630 722 704 B18 691 B35 749 518 3%
Total 1649 1854 2203 2551 2987 3328 234974 4366 48B3 | 14%

databeans estimates

Slika 1 Pregled in napoved uporabe pospeskomerov po podrodjih; vir: EE Times India [2]

Kot najbolj prepoznavne izdelke (Siroke potroSnje), ki uporabljajo senzorje za zaznavanje
gibanja lahko navedemo:



e Apple je v prenosnike vgradil tri-smerni pospeskomer [3] (osnovna funkcija je zascita
trdega diska pred padci) in razvil vrsto iger, ki se igrajo s premikanjem prenosnika ter
aplikacijo za obracanje oken operacijskega sistema tako, da je prava stran vedno
Zgoraj.

e Mnogi proizvajalci mobilnih telefonov (Nokia, Samsung) so vgradili pospeSkomere v
mobilne telefone za obracanje oken, tako, da je prava stran vedno zgoraj, in za
merjenje korakov, ki se uporablja v razli¢nih aplikacijah vadbe.

e Pojavljajo se Stevilne igre za mobilne telefone, ki se igrajo z nagibanjem telefona.

e Aplikacije obracanja oken in vadbe se pojavljajo v Stevilnih mp3 predvajalnikih.

e Nike je v tekaske cevlje vgradil pospeskomere in skupaj z Applom razvil aplikacijo za
vodenje vadbe [4].

e Sony in Nintendo (Slika 2) sta v svoji igralni konzoli PS3 in Wii vgradila senzorje
gibanja in s tem povecala zadovoljstvo ob igranju iger [5].

Slika 2 Nintendo Wii Remote

Velik porast uporabe posposkomerov in vse vecja potreba po prepoznavanju gibanja kazeta,
da bi bilo smiselno razviti metodo, ki bi omogocala ucenje prepoznavanja ¢lovekovih gibov.
Clovek bi najprej nekajkrat ponovil gib in ga oznaéil, ra¢unalnik/sistem pa bi se iz danih
primerov giba naucil prepoznave. Naslednji¢, ko bi Clovek naredil nauceni gib, bi ga
racunalnik/sistem prepoznal (dolocil oznako). Tak nacin ucenja je znacCilen za metode
strojnega ucenja, ko gre za ucenje konceptov s primeri [6]. Koncept je v primeru
prepoznavanja gibov neka podmnozica primerov, ki pripada dolocenemu gibu. Ucenje
koncepta torej pomeni, da se raCunalnik/sistem iz podanih primerov sam nauci, kateri primeri
pripadajo dolo¢enemu konceptu.

Namen dela je torej preuciti, ali lahko s pomocjo metod strojnega ucenja prepoznamo
Clovekov gib, ki je zajet s tro-smernim pospeskomerom.

Za prepoznavanje gibov bom uporabil dve metodi strojnega ucenja in ju med seboj primerjal.
Metodi bosta preizkuSeni na dveh potencialno zanimivih domenah prepoznavanja clovekovih



gibov: pisanje velikih ¢rk angleske abecede na mizi ter rocna signalizacija v zraku. V primeru
pisanja ¢rk na mizi bosta uporabljeni le meritvi iz pospeskomerov, ki sta postavljena
vzporedno z ravnino mize. Pri ro¢ni signalizaciji v zraku bodo uporabljeni vsi trije
pospeskomeri. Ker v sploSnem ni nujno, da za prepoznavo uporabljamo samo en tro-smerni
pospeskomer, za katerega vemo, da je smiselno postavljen (lahko bi imeli ve¢ pospeskomerov
na razli¢nih delih telesa), bosta metodi preverjeni tudi na podatkih z dodanimi naklju¢nimi
meritvami.

Delo je razdeljeno v pet poglavij. V prvem poglavju so predstavljeni naprava za zaznavanje
gibanja, sploSen opis nacina zajemanja meritev ter opis podatkov, ki jih pri tem dobimo. V
drugem poglavju sta predstavljeni uporabljeni metodi strojnega ufenja za prepoznavo
Clovekovih gibov. V tretjem poglavju sta predstavljena problema prepoznavanja na mizi
napisanih velikih ¢rk angleSke abecede ter prepoznavanja ro¢ne signalizacije v zraku. V
Cetrtem poglavju so predstavljeni rezultati obeh metod na danih problemih iz tretjega
poglavja. V petem poglavju je podana koncna ocena ustreznosti uporabljenih metod za
prepoznavo ¢lovekovih gibov.



1 Zaznavanje gibanja

1.1 Naprava za zaznavanje gibanja - Xsens MTI

Za zaznavanje gibanja sem uporabil napravo Xsens MTI (Slika 3) [7]. Naprava vsebuje tri
pravokotne pospesSkomere, tri pravokotne Ziroskope ter tri pravokotne magnetomere. Kljub
temu, da naprava Xsens MTI vsebuje tri razli¢ne tipe senzorjev za zaznavanja gibanja, so bili
uporabljeni le pospeskomeri. Razlog za tako izbiro je v popularnosti uporabe pospeskomerov
v napravah Siroke potrosnje, medtem ko se ziroskopi in magnetomeri redkeje uporabljajo.

Slika 3 Naprava Xsens MTI; vir: Xsens [7]

Ce ne uporabimo Ziroskopov in magnetomerov, je naprava Xsens MTI sestavljena iz treh
pravokotnih pospeskomerov, ki merijo pospeske v obmo&ju +/- 17m/s>. Podatki vseh treh
pospeskomerov so med seboj ¢asovno poravnani in se zajemajo s frekvenco 100 Hz (vsake
0.01 sekunde). Rezultat meritve je tabela, kjer prvi stolpec predstavlja €as, naslednji trije pa
pospeske v treh pravokotnih smereh.

1.2 Opis postopka zajemanja podatkov

Podatki so bili zajeti za vsak gib posebej in sicer tako, da sem z napravo Xsens MTI, ki sem
jo drzal v roki, naredil izbrani gib. Vse meritve sem zajel sam in so bile zajete v enakem
okolju. Zacetek in konec giba je bil dolocen s pritiskom na gumb. Po kon¢anem zajemu
meritev za en gib, se meritve iz vseh pospeskomerov naras¢ajoCe uredijo po Casu. Zajetim
meritvam se doda oznaka, ki enoli¢no doloca tip zajetega giba (razred).



1.3 Opis podatkov

Primer je predstavljen z zajetimi meritvami za en gib ter enoli¢no oznako tipa giba. Meritve iz
pospeskomerov so med seboj Casovno poravnane in so ¢asovno urejene. Vse meritve iz
pospeskomerov imajo znotraj enega primera enako Stevilo ¢asovnih korakov (Slika 4), med
primeri pa se lahko (po navadi tudi se) Stevilo korakov razlikuje.
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Slika 4 Meritve iz treh pospeSkomerov (v treh pravokotnih smereh)

Formalno je en primer sestavljen iz ve¢ Casovnih vrst (meritev pospeSkomerov) ter enolicne
oznake giba (razreda). Zajete podatke (Casovne vrste) za en primer lahko definiramo kot:

Naj bo T = (¢, ..., t,) Casovna vrsta Casov zajema podatkov dolzine n, accx = (accxy, ...,
accx,) ¢asovna vrsta pospeskov v x smeri dolzine n, accy = (accyy, ..., accy,) €asovna vrsta
pospeskov v y smeri dolZine n in accz = (acczy, ..., accz,) Casovna vrsta pospeskov v z smeri
dolzine n. Potem je i-ta vrstica meritev primera e podana kot e; = (accx;, accy;, accz)).

Primer e, podan z atributi Accx, Accy, Accz in razredom, pa je definiran kot:

e = (accx, accy, accz, class),



kjer so accx, accy, accz po Casu urejene Casovne vrste atributiov Accx, Accy in Acez, class pa
je enolicna oznaka giba (razred) za dani primer e. Podobno lahko zapiSemo Accx.; = accx;,
Accy.; = accy;, Accz.; = accz;.



2 Predstavitev uporabljenih metod

Primer je v dani domeni prepoznavanja gibov predstavljen z atributi (meritve pospeskov) ter
razredom (tip gibanja), kjer so atributi ¢asovne vrste. Vse ¢asovne vrste (atributi) dolocenega
primera so enake dolZine in so med seboj ¢asovno poravnane, med primeri pa to nujno ne
drzi. Zaradi narave uporabljenih podatkov je dano domeno tezko predstaviti s klasicnim
atributnim zapisom v tabeli, kjer je vsak primer v svoji vrstici, atributi in razred pa so v
stolpcih. Ce bi Zeleli podatke zapisati v taki tabelari¢ni obliki, bi bilo potrebno poenotiti
dolzine ¢asovnih vrst preko vseh primerov in potem vsak ¢asovni korak vsakega od atributov
zapisati kot nov atribut (Slika 5). Tak zapis sicer omogoca uporabo vecine znanih metod
strojnega ucenja, ima pa v danem primeru velike pomanjkljivosti:

e zelo veliko Stevilo atributov:
O St. atributov = dolZina cas. vrste x st. uporabljenih pospeskomerov
e atributi nimajo smiselnega pomena (tocke v casu)
e cCasovne vrste med primeri niso poravnane, kar pomeni da novo zgrajeni atributi v
razliénih primerih predstavljajo razlicne smiselne dele risanja giba (na Sliki 5 bi
atribut v tocki 10 modre krivulje smiselno ustrezal atributu v tocki 20 rdece krivulje)
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Slika 5: Pretvorba ¢asovnih vrst v atributni zapis
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Druga moznost pretvorbe ¢asovnih vrst v klasi¢no tabelari¢no obliko je, da iz ¢asovnih vrst
izlo¢imo znacilke. Slabost takega pristopa je, da moramo vnaprej vedeti, kakSne znacilke so
pomembne za doloCen problem. Ker Zzelimo, da metoda prepoznave gibov deluje za
kakrsnekoli gibe, iskanje znacilk ni smiselno, saj dejanski problem vnaprej ni znan.

Zaradi tezav, povezanih s pretvorbo Casovnih vrst v tabelari¢ni atributni zapis, je najbolj
smiselno Casovne vrste med seboj primerjati glede na njihovo oddaljenost in potem to
oddaljenost uporabiti za ufenje. Za raCunanje oddaljenosti imamo na voljo vrsto pristopov.
Najenostavne;jsi je, da izracunamo evklidsko ali kaksno drugo razdaljo med dvema ¢asovnima
vrstama. Slabost te metode je v neupostevanju neporavnanosti ¢asovnih vrst med razlicnimi
primeri. Podoben problem smo omenili Ze pri atributni predstavitvi in je prikazan na Sliki 5.
Problem poravnanosti ¢asovnih vrst uspesno reSuje metoda dynamic time warping (DTW), ki
je opisana poglavju 2.1.

Metodi strojnega ucenja, ki omogocata ucenje na osnovi oddaljenosti primerov in sta bili
uporabljeni, sta k-najbliZjih sosedov (KNN) in odlocitveno drevo €asovnih vrst (TSDT).
Metoda KNN je opisana v poglavju 2.2, metoda TSDT pa je opisana v poglavju 2.3.

2.1 Dynamic time warping

Metoda Dynamic Time Warping (DTW) poisce optimalno ujemanje dveh ¢asovnih vrst, ki
nista ¢asovno poravnani. Optimalno ujemanje se doseze s poljubnim raztezanjem ali kréenjem
delov ¢asovnih vrst [8] (Slika 6). Tak nacin izraCuna oddaljenosti je bolj primeren od izracuna
evklidske ali kakSne druge razdalje, saj odpravi problem ¢asovne poravnanosti.

Time

Slika 6 Optimalno ujemanje ¢asovnih vrst; vir: Intelligent Data Analysis [8]
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2.1.1 Definicija DTW
DTW je definiran [8]:

Naj bosta
X=X, X2 .o, Xiy .o, Xy 1D
Y=y,¥y2 .. Vi o0, V1
¢asovni vrsti dolzin |X] in |Y].

Poisci pot ujemanja W

Y) =K < |X|+]Y],

W=w; w,, ..., Wk max(|X],
kjer je K dolzina poti ujemanja in je k-ti element poti ujemanja enak

Wi = (ij),
i je indeks elementa Casovne vrste X, j pa indeks elementa ¢asovne vrste Y.
Za pot ujemanja mora veljati:

e w; =(1,1) (pot uyjemanja se mora zaceti na zaCetku obeh ¢asovnih vrst)

e wx = (]X],|Y]) (pot ujemanja se mora koncati na koncu obeh ¢asovnih vrst)

o wir = (ij), wierg = (i'j"), i <i' <i+l, j <j' <j+I (i in j morata biti monotono
narascajoca)

Optimalna pot ujemanja dtw(X,Y) med cCasovnima vrstama X in Y je tista pot, ki ima
najmanj$o razdaljo Dist(W), kjer je:

Dist(W) = YXZX Dist(wy;, wy ;)

Dist(W) je razdalja poti ujemanja, Dist(wy;, wy;) pa je razdalja med dvema totkama z
indeksoma 7 in j ¢asovnih vrst X in Y v k-tem koraku poti ujemanja.

2.1.2 Algoritem

Za izracun optimalne poti ujemanja je uporabljen pristop dinami¢nega programiranja [8].
Namesto da se reSuje cel problem na enkrat, se problem razdeli na podprobleme. Najprej se
reSi manjSe podprobleme, katerih reSitve se uporabijo za reSevanje vecjih podproblemov. Za
reSevanje DTW problema moramo zgraditi dvodimenzionalno matriko D velikosti |X], |Y],
kjer element matrike D(i,j) predstavlja minimalno razdaljo na poti ujemanja med ¢asovnima
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vrstama X in Y skozi tocko x;, y;. Element D(]X],
poti ujemanja Dist(W).

Y]) matrike D vsebuje najmanjSo razdaljo

Slika 7 prikazuje matriko D in optimalno pot ujemanja. Osi x in y predstavljata ¢asovne
korake Casovnih vrst X in Y, ¢rta skozi matriko pa optimalno pot ujemanja. Tam kjer gre
optimalna pot ujemanja skozi tocko D(i,j), se i-ta tocka ¢asovne vrste X preslika v j-to tocko
casovne vrste Y. VeC toCk Casovne vrste X se lahko preslika v eno tocko Casovne vrste YV
(vodoravna ¢rta poti ujemanja); ve¢ tock Casovne vrste Y se lahko preslika v eno tocko
gasovne vrste X (navpiéna érta poti ujemanja). Ce bi bili X in Y enaki Gasovni vrsti, bi
optimalna pot ujemanja potekala po diagonali matrike D.

> 7 ||
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E
|_ —
Bk
1E|
— 1
1 i | X|
Time Series X
| | | | | | | | | | | | | | | |
Time

Slika 7 Izra¢un optimalne poti ujemanja; vir: Intelligent Data Analysis [8]

Za izracun optimalne poti ujemanja morajo biti izraCunana vsa polja matrike D. To
izraCunamo s pomocjo dinami¢nega programiranja, ki je mogoce zaradi naslednjih lastnosti:

e D(ij) je optimalna pot ujemanja dveh casovnih vrst dolzin i in ;.

e Do D(ij) lahko pridemo iz optimalne poti ujemanja dveh ¢asovnih vrst, ki sta za en
korak krajsi od i in j tako, da priStejemo razdaljo med to¢kama x; in y;

e Ker mora biti optimalna pot ujemanja (po definiciji) monotono naras¢ajoca, lahko do
D(i,j) pridemo le iz D(i-1,j), D(i,j-1) ali D(i-1,j-1).
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Torej dinami¢no programiranje omogoca naslednja enacba:
D(ij) = Dist(i,j) + min[D(i-1,j), D(i,j-1), D(i-1,j-1)]

Matriko D izraunamo po naslednjem algoritmu:

int DTWDistance(float s[1..n], float t[1..m], int d[1..n,1..m]) {
declare int DTW[O..n,0..m]
declare int i, j, cost

for 1 ;=1 tom
DTW[O, 1] := infinity

. fori :=1 ton

DTW[i,0] := infinity

. DTW[O0,0] := O

10.

11. for 1 =1 to n

12. for j :=1tom

O©CoO~NOOITAWNPE

13. cost := d[s[il].t[ill

14. DTW[i,j] := cost + minimum(DTW[ i1-1, j ],
15. DTWL 1 , j-1 1,

16. DTW[ i-1, j-1 1)

17. return DTW[n,m] }

2.2 K-najblizjih sosedov

Metoda k-najblizjih sosedov (KNN) [9] spada med lene metode strojnega ucenja in kot znanje
shrani kar vse primere. Vecji del u€enja pravzaprav nastopi Sele ob klasifikaciji novega
primera. Metoda deluje tako, da danemu primeru, ki mu zelimo dolociti razred, pois¢emo k
najblizjih primerov (sosedov). Glede na vpliv in razred k najblizjih primerov se potem doloci
razred novega primera.

Naj bo a nov primer, ki ga zelimo klasificirati, dist(a,b) oddaljenost primerov a in b ter NN =
nn;, nny, ..., nn, mnozica najblizjih primerov velikosti K. Vpliv posameznega primera iz NN
potem izra¢unamo kot:

1
/Dist(a,nni)

Vpliv(nn;) =

K 1
Yk=1 /Dist(a,nnk)

Nov primer a klasificiramo v razred, ki ima najvecji vpliv (vplive primerov po posameznih
razredih sestejemo).

Napovedovanje razreda novemu primeru z metodo KNN, kjer je K=5, lahko ponazorimo z
naslednjim primerom:
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Recimo, da imamo na voljo uéno mnozico desetih primerov in nek nov primer kateremu
zelimo napovedati razred (dejanske vrednosti razreda ne poznamo). Najprej izracunamo
oddaljenost vseh primerov od novega primera, kateremu zelimo dolociti razred, in izberemo
pet najblizjih (Tabela 1).

Primer | Oddaljenost | Razred
1 10 A
2 15 A
3 40 B
4 50 C
5 90 C
6 150 A
7 170 B
8 175 C
9 190 C
10 210 A

Tabela 1 Oddaljenost primerov od novega primera
V naslednjem koraku izraunamo vpliv posameznega primera za izbranih pet primerov

(Tabela 2):

—1 ! 1+1+1 0.222778
_1Dist(a,nnk)_10 15720750 90"

0.1

Vpliv(l) = “az77e 0.448878 ...
Primer | Vpliv Razred

1 0.448878 | A

2 0.299252 | A

3 0.112219 | B

4 0.089776 | C

5 0 049875 C

evee

Zadnji korak predstavlja sestevek vplivov po posameznih razredih in klasifikacija v vecinski
razred A (Tabela 3).

Razred | Vpliv
A 0.75
B 0.11
C 0.14

Tabela 3 Porazdelitev vpliva po razredih
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Slika 8 Porazdelitev razredov z upoStevanjem vpliva (levo), porazdelitev razredov brez upostevanja vpliva (desno)

Slika 8 jasno prikazuje prednosti uposStevanja vpliva (oddaljenosti) pred enostavnejSim
pristopom s katerim klasificiramo v vecinski razred ne glede na oddaljenost.

2.3 Odlocitveno drevo ¢asovnih vrst

Metoda odlocitveno drevo ¢asovnih vrst (TSDT) [10] je bila razvita predvsem za reSevanje
problemov v medicinskih domenah, kjer so atributi predstavljeni kot Casovne vrste. Osnova za
metodo je metoda strojenega ucenja za gradnjo odlocitvenih dreves (DT), ki je spremenjena
tako, da so atributi lahko predstavljeni kot ¢asovne vrste. Odlocitveno drevo in postopek
gradnje sta predstavljena v poglavju 2.3.1, odlocitveno drevo casovnih vrst in postopek
gradnje pa v poglavju 2.3.2.

2.3.1 Odlocitveno drevo

Odlocitveno drevo [11,12,13] predstavlja klasifikator v obliki drevesa, kjer notranja vozlisca
ustrezajo atributom, veje ustrezajo podmnozicam vrednosti atributov in listi ustrezajo
razredom [14]. Klasifikacija poteka tako, da primer, ki ga Zelimo klasificirati (napovedati
razred) potuje od korena drevesa do kon¢nega lista v drevesu. V vsakem notranjem vozliscu
se glede na vrednost atributa, ki je dodeljen vozlis¢u, izbere enega od sinov danega vozlisca.
Tako primer potuje vse do kon¢nega vozlis€a - lista, kjer se mu dolo¢i razred.

Tudi gradnja DT poteka od korena drevesa do listov. Zacnemo tako, da korenu drevesa
dodelimo vse ucne primere. Nadaljujemo z vejitvijo vozlis¢. V vsakem vozlis¢u se izbere
»najboljsi« atribut, ki se ga dodeli vozliscu. Glede na vrednosti atributa se vozlis¢e razveji na
ve¢ podvozlis¢ (sinov). Vsaki veji pripada ena vrednost atributa, vsakemu nasledniku vozlis¢a
pa podmnozica primerov glede na vrednost atributa. Postopek vejitve rekurzivno ponavljamo,
dokler ni izpolnjen ustavitveni pogoj. Ustavitveni pogoj je lahko:

e dovolj ¢ista mnozica primerov,
e premajhna mnozica primerov,
e zmanjkalo je dobrih atributov.
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Kljuénega pomena za gradnjo drevesa je izbira »najboljSega atributa« [14]. Za izbiro atributa
se najpogosteje uporabljajo mere: informacijski prispevek, razmerje informacijskega
prispevka, gini-index in relieF.

Slika 9 prikazuje odloc¢itveno drevo zgrajeno v orodju Orange [15]. Odlocitveno drevo je
zgrajeno na domeni klasifikacije zivali, ki vsebuje samo diskretne atribute. Kot prikazuje
slika, se v vsakem vozliS¢u drevesa (razen listih) vozliS¢e razdeli na dve podvozlis¢i glede na
vrednost atributa, dodeljenega vozlis¢u. Koren drevesa vsebuje vse primere, ki se v prvem
koraku razdelijo na dve podmnozici: zivali, ki imajo perje (desno poddrevo) in zivali, ki
nimajo perja (levo poddrevo). Levo poddrevo se potem deli naprej, medtem, ko se v desnem
poddrevesu (listu) vejitev ustavi (dovolj Cista mnozica uénih primerov). Razred v listih
drevesa je dolocen z vecinskim razredom v danem listu, kar je lepo vidno v skrajnem levem in
desnem listu levega poddrevesa.

A Aroc s

0406 -
101.0 ’;
feathers
0 1
0506 1 s 1.000
51.0 200
mill bird
0 1
0325 1.000
100 1 ﬁ 1.0
fins mammal
0 1
0370 1.000
270 /‘. 13.0
packboné~ " fich
I£L 1
556
3.0
Ia_irbome tail
0 1 0 1
0.833 7, |1.000 1.000 . (0,833 K
12.0 i B0 20 6.0
invertebr insect amphibia reptile

Slika 9 Odlo¢itveno drevo na domeni klasifikacije zivali; vir: Orange [15]
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2.3.2 Odloéitveno drevo ¢asovnih vrst

Podobno kot pri odlo¢itvenem drevesu (poglavje 2.3.1) je tudi Odlo¢itveno drevo ¢asovnih
vrst [10] predstavljeno kot klasifikator v obliki drevesa. Bistvena razlika med DT in TSDT
vrst je v predstavitvi atributov in posledicno drugacnemu pristopu pri izbiri najboljSega
atributa ter vejitvi. Ce pri DT nastopajo v notranjih vozlii¢ih diskretni atributi (oz. zvezni) pri
TSDT nastopajo v notranjih vozliscih casovne vrste.

Pri gradnji DT z diskretnimi atributi se v vsakem notranjem vozli€u izbere »najboljSi«
atribut, vejitev pa je enostavno dolocena z vrednostmi atributa. V primeru zveznih atributov
moramo najprej poiskati mejo (diskretizacija), ki najbolje loc¢i primere na tiste, ki imajo
vrednost atributa manjSo od mejne vrednosti in tiste, ki imajo vrednost atributa vecjo ali
enako mejni vrednosti. Ko imamo dolo¢eno mejo, je postopek vejitve enak kot pri diskretnih
atributih.

V domenah, kjer je vsak atribut predstavljen s casovno vrsto, vejitev vozlis€a, glede na
vrednosti atributa ni mogoca, saj ima vsak primer razli¢no vrednost atributa. Dodatno izbiro
vejitve zaplete tudi dejstvo, da primerov ne moremo urediti po vrednosti atributa (e bi to
veljalo, bi lahko obravnavali atribute ¢asovnih vrst enako kot zvezne atribute). V takih
primerih moramo postopati drugace. Kot je omenjeno v poglavju 2.1, lahko z uporabo metode
DTW izra¢unamo oddaljenost med ¢asovnima vrstama. Ta oddaljenost sluzi kot osnova pri
izbiri »najboljSega« atributa oz. vejitvi vozlisca. Glede na to, da je vsak primer predstavljen z
veC atributi (vrednost atributa je Casovna vrsta) in razredom, lahko vejitev v notranjem
vozlis¢u drevesa doloCimo s primerom, atributom (primer in atribut skupaj dolocata izbrano
casovno vrsto) ter mejo podobnosti. Taka vejitev lo¢i mnoZico primerov na dve podmnozici:

e podobni primeri danemu primeru glede na izbrani atribut,
e nepodobni primeri danemu primeru glede na izbrani atribut.

Odlocitveno drevo, kjer vse vejitve razdelijo mnozico primerov v dve podmnozici, se imenuje
binarno drevo. Ce smo pri DT vozlis¢u dodelili atribut, ki lo¢i primere, glede na vrednosti
atributa, potem pri TSDT vozlis¢u dodelimo primer, atribut ter mejo, ki lo¢ijo primere glede
na dano Casovno vrsto in mejo. Torej vsaka vejitev vsebuje reprezentativen primer, ki po
izbranemu atributu (¢asovni vrsti) »najbolje« lo¢i mnozico primerov na podmnoZico
podobnih primerov ter podmnozico nepodobnih primerov glede na dano mejo.

Formalno je vsakemu notranjemu vozlis¢u dodeljena vejitev a(e, 4, 8), kjer je e izbran primer,
A izbran atribut in 6 meja. Naj bo 4, Casovna vrsta atributa 4 za primer e, potem o(e, A, 6)
razdeli mnozico primerov ej,e,,..., e, na podmnozico primerov Si(e, 4, 6), kjer za vsak primer
e; velja dtw(A4.,4.) < 6 in podmnozico primerov Sy(e, A, 6), ki vsebuje ostale primere.
Kvaliteta vejitve na podmnozici S; in S, je ocenjena z mero razmerje informacijskega
prispevka (»gain ratio«) [16].
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Najboljsa vejitev a(e, 4, 6) je izraCunana po naslednjem algoritmu:

Procedure: standardExSplit

Input: Set of examples el,e2,..,en
Return value: Best split test o

1 w.gr =0

2 Foreach(example e)

3 Foreach(time-series attribute 2)

4 Sort examples eg,..,e, using dtw(A.,A.;)
5 Foreach(6-cut ")

6 If o'.gr > w.gr

7 w =o'

8 Return o

Klasifikacija pri TSDT poteka podobno kot pri DT, s potovanjem primera od korena drevesa
do lista. V vsakem vozliscu se primerja dani atribut (Casovna vrsta) novega primera s ¢asovno
vrsto v vozli§€u. Glede na oddaljenost ¢asovnih vrst in dano mejo se primer uvrsti v levo ali
desno poddrevo. Klasifikacija, ki poteka v listih drevesa, je enako, kot pri DT, doloCena z
vecinskim razredom, ki je v obeh primerih diskreten.

Gradnjo TSDT lahko ponazorimo z naslednjim primerom:

Recimo, da imamo na voljo uéno mnozico petih primerov z enim atributom ¢asovnih vrst (v
splosnem imamo ve¢ atributov Casovnih vrst) in diskretnim razredom (Tabela 4). Najprej

izraCunamo matriko oddaljenosti, ki vsebuje oddaljenosti med vsemi primeri za dani atribut
(Tabela 5).

Primer | Razred Primer/Primer |1 |2 |3 |4 |5

1 A 1 0 [10|30|15|25

2 A 2 10[0 |5 |20 15

3 A 3 305 |0 25|50

4 B 4 15120250 |20

5 B 5 251515012010
Tabela 4 Primeri in razred Tabela 5 Matrika oddaljenost primerov

Naslednji korak je, da za vsak primer in atribut pois¢emo najboljSo mejo in ocenimo kvaliteto
dobljene vejitve. To naredimo tako, da za vsak primer in atribut, primere uredimo po
oddaljenosti in za vsako mozno mejo izraCunamo razmerje informacijskega prispevka.
Izberemo tisto vejitev (primer, atribut, mejo), ki ima najboljSo oceno (najvecje razmerje
informacijskega prispevka). Tabela 6 prikazuje najboljSe meje za posamezen primer in atribut.
Na Sliki 10 je prikazano, na danih podatkih, zgrajeno drevo, ki ima v korenu najboljSo vejitev
(vejitev po primeru 2 in mejo 12.5).
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Slika 10 Odlocitveno drevo ¢asovnih vrst
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Razmerje
Primer informacijskega
prispevka
Primer 1 2 4 5 3
1 Razred A A B B A 0.43
Razdalja 0 10 15 25 30
Primer 2 3 1 5 4
2 Razred A A A B B 1
Razdalja 0 5 10 15 20
Primer 3 2 4 1 5
3 Razred A A B A B 0.45
Razdalja 0 5 25 30 50
Primer 4 1 2 3 5
4 Razred B A A A B 0.45
Razdalja 0 15 20 25 20
Primer 5 2 4 1 3
5 Razred B A B A A 0.45
Razdalja 0 15 20 25 50

Tabela 6 NajboljSe meje za posamezen primer (modra barva dolo¢a mejo) in ocena kvalitete vejitve
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3 Predstavitev problemov

Za preverjanje ustreznosti pospesSkomerov in izbranih metod za prepoznavanje ¢lovekovih
gibov, sta bila izbrana dva prakti¢na problema. Prvi problem, ki je opisan v poglavju 3.1,
predstavlja prepoznavanje velikih ¢rk angleske abecede, ki so napisane s premikanjem
naprave Xsens MTI po mizi. Drugi problem predstavlja prepoznavanje ro¢ne signalizacije v
zraku (»risanje« Sestih razli¢nih znakov po zraku) in je opisan v poglavju 3.2.

3.1 Pisanje velikih ¢rk angleske abecede na ravni podlagi

Mnozico zajetih podatkov predstavlja ve¢ ponovitev pisanja velikih ¢rk angleske abecede (26
znakov). Vseh primerov skupaj je 391, Stevilo primerov po posameznih ¢rkah pa prikazuje
Tabela 7.

Crka | 8t. prim. | Crka | St. prim. | Crka | St. prim. | Crka | 8t. prim. | Crka | St. prim.
A 15 G 16 M 15 S 13 Y 13

B 18 H 7 N 13 T 14 Z 16

C 23 I 18 0) 17 U 14

D 18 J 14 P 15 \4 18

E 11 K 13 Q 20 W 13

F 8 L 17 R 16 X 16

Tabela 7 Stevilo primerov za posamezen znak

Vsak primer (eno pisanje ¢rke) je bil zajet posebej in sicer s premikanjem naprave Xsens MTI
(pisanjem) po mizi. Naprava je postavljena tako, da sta oba pospeskomera vzporedna z
ravnino mize (pravokotna na zemeljski pospesSek). Zaradi laZjega pisanja so premiki pri
pisanju posamezne ¢rke ¢im bolj poenostavljeni (Slika 11).

ANECDEFGH I JKLM
NOPGRS TUVIWKY /

Slika 11 Sledi pisanja znakov

Vsako zaporedje premikov je zajeto z dvemi pospeskomeri, kjer je en primer e predstavljen
kot:

e = (accx, accy, class),
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accx in accy sta ¢asovni vrsti meritev pospeskomerov v vodoravni in navpicni smeri, class pa
je tip znaka (Crka) za dani primer e.

Primer meritev dobljenih iz pospeskomerov za pisanje ¢rke 'A' prikazuje Slika 12.

A_001.log A_001.log
acc X acc X /acc Y

WM o0
|

“1z

accX

233 14 16 18 2.0 2.2 2.4 2.6 2.8 —233 -2 -1 ] 1 2 3 ]

time accX

Slika 12 Odvisnost pospeska od ¢asa v x in y smeri za ¢rko 'A’

3.2 Roc¢na signalizacija v zraku

Mnozico zajetih podatkov predstavlja ve¢ ponovitev ro¢ne signalizacije v zraku (Sest razli¢nih
gibov). Vseh primerov skupaj je 69 in zajemajo premike v levo, desno, gor, dol, risanje kroga
v nasprotni smeri urinega kazalca ter risanje kroga v smeri urinega kazalca. Stevilo primerov
po posameznih gibih prikazuje Tabela §.

Gib Sevilo primerov
Levo 12

Desno 12

Gor 9

Dol 13

Korg v nasporni smeri urinega kazalca 13

Korg v smeri urinega kazalca 10

Tabela 8 Stevilo primerov za posamezen gib

Vsak primer (ena signalizacija z roko) je bil zajet posebej in sicer s premikanjem naprave
Xsens MTI po zraku. Naprava je bila v vseh primerih podobno obrnjena (kolikor jo je mozno
enako drzati) in sicer tako, da sta bila dva pospeskomera pravokotna na zemeljski pospesek,
en pospeSkomer pa je bil z zemeljskim pospeskom poravnan. Sledi posameznih gibov
prikazuje Slika 13.
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Slika 13 Sledi risanja gibov: levo, desno, dol, gor, krog v nasprotni smeri urinega kazalca, krog v smeri urinega

kazalca. Crna pika predstavlja zaletek risanja.

Vsako zaporedje premikov je zajeto s tremi pospeSkomeri, kjer je en primer e predstavljen

kot:

e = (accx, accy, accz, class),

accx, accy in accz so ¢asovne vrste meritev pospeskomerov v treh pravokotnih smereh, class

pa je tip signalizacije ('levo', 'desno', 'gor', 'dol', 'krog v smeri urinega kazalca', 'krog v
nasprotni smeri urinega kazalca') za dani primer e.

Primer meritev dobljenih iz pospeskomerov za signalizacijo 'dol' prikazuje Slika 14.

accX
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Y, Nt 2 2 °
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1580

Slika 14 Odvisnost pospeska od ¢asa v x, y in z smeri za signalizacijo 'Dol’
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4 Rezultati

Ustreznost uporabe pospeSkomerov in metod strojnega ucenja za prepoznavo clovekovih
gibov je bila preverjena na dveh domenah. Prva domena predstavlja prepoznavanje na mizi
napisanih velikih ¢rk angleSske abecede (3.1) in uporablja dva pravokotna pospeSkomera;
druga domena predstavlja prepoznavanje v zraku narisanih gibov oz. prepoznavanje roc¢ne
signalizacije (3.2) in uporablja tri pospeskomere. Glede na to, da lahko za reSevanje splosnih
problemov prepoznave ¢lovekovih gibov uporabimo poljubno Stevilo na razlicnih mestih in
razlicno obrnjenih pospeskomerov, ki niso nujno smiselno postavljeni, sta bili metodi
strojnega ucenja preverjeni tudi na podatkih, ki vsebujejo naklju¢ne atribute. Vsak nakljuc¢en
atribut je predstavljen kot ¢asovna vrsta naklju¢nih vrednosti med -5 in 5 in je enake dolzine
kot ¢asovne vrsta meritev iz pospeSkomerov danega primera. Skupaj s podatki, ki vsebujejo
nakljuéne atribute imamo na voljo S$tiri razlicne mnozZice testnih podatkov: crke, ¢rke z
dodanimi naklju¢nimi atributi, signalizacija ter signalizacija z dodanimi naklju¢nimi atributi.
Razli¢ne mnozice testnih podatkov in prikaz strukture posameznega primera za take podatke
prikazuje Tabela 9.

Testni podatki Struktura primera

Crke (accx, accy, class)

Crke z nak. at. (accx, accy, noisel, noise2, class)
Signalizacija (accx, accy, accz, class)

Signalizacija z nak. at. | (accx, accy, accz, noisel, noise2, noise3, class)

Tabela 9 Mnozice testnih podatkov. Oznake accx, accy in accz so ¢asovne vrste meritev iz pospeSkomerov za dani
primer; noisel, noise2 in noise3 so ¢asovne vrste naklju¢nih vrednosti za dani primer; class je razred danega primera.
Vse testne mnozice so bile uporabljene za preverjanje obeh algoritmov strojnega ucenja:
KNN (poglavje 2.2) in TSDT (poglavje 2.3). Obe metodi temeljita na oceni oddaljenosti
primerov oz. oddaljenosti primerov po posameznem atributu, za kar je uporabljena metoda
DTW ( poglavje 2.1). V primeru metode KNN se s pomo¢jo DTW izra¢una oddaljenost med
dvema primeroma preko vseh atributov, medtem ko se v primeru metode TSDT izracuna
oddaljenost po posameznem atributu. Za izracun optimalnega ujemanja casovnih vrst
potrebuje DTW funkcijo razdalje med dvema tockama danih vrst. V primeru KNN je ta
funkcija za i-to in j-to to€ko meritev primerov a in b enaka:

1
/
Dist(a;, b;) = [(Accxai — Accxbj)2 + (Accyai - Accybj)z] 2,

oziroma v primeru dodanih nakljucnih atributov:

2

Dist(ai,bj) = [(Accxal. - Accxbj)2 + (Accyai - Accyb].) + (Noiselal. - Noiselbj)2

+ (NoiseZai - Noisezbj)z]l/2
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V primeru metode TSDT se podobnost med primeri racuna za vsak atribut posebej in je
funkcija razdalje po atributu 4 za i-to in j-to tocko meritev primerov « in b enaka:

Dist (A, Ap,) = [(Aai = Abj)Z]l/Z,

kjer je atribut 4 lahko Accx, Accy ali Accz oz. v primeri dodanih nakljucnih atributov Se
Noisel, Noise2 ali Noise3.

Uspesnost prepoznave Cloveskega giba s pomocjo pospeskomerov in v drugem poglavju
opisanih metod strojnega ucenja je bila preverjena z metodo izloCi enega (»leave one out«)
[17]. Metoda izlo¢i enega deluje tako, da v vsakem koraku izbere en testni primer, vsi ostali
primeri pa so u¢ni (u¢na mnozica). Na uéni mnozici se izbrani algoritem strojnega ucenja
nauci napovednega modela, s testnim primerom pa se oceni kvaliteto napovedi. Kvaliteta
napovedi je bila ocenjena s klasifikacijsko to¢nostjo (»Classification Accuracy«). Kon¢na
ocena kvalitete napovedi predstavlja klasifikacijsko tocnost vseh primerov:

St.pravilno klasificiranih primerov

CA = . -
St.vseh primerov

4.1 Rezultati na domeni pisanja ¢rk na ravni podlagi

Preveriti sem zelel, kako dobro se obneseta v poglavjih 2.2 in 2.3 opisani metodi strojnega
ucenja pri prepoznavi velikih ¢rk angleske abecede. Za preverjanje ustreznosti algoritmov
strojnega ucenja je bil uporabljen postopek izlo€i enega, za oceno kvalitete ucenja pa je bila
uporabljena mera klasifikacijska to¢nost (CA).
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Napovedna to¢nost
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B WKNN @TSDT Vedinski razred

Slika 15 Napovedna to¢nost algoritmov strojnega ucenja na domeni prepoznave ¢rk
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Na originalnih podatkih, kjer sta pospeskomera smiselno postavljena in podatki ne vsebujejo
naklju¢nih atributov, se je najbolje izkazala metoda KNN (CA = 0.95). Malo slabse se je
odrezala metoda TSDT (CA = 0.78). Kljub slabsemu rezultatu metode TSDT pa je rezultat Se
vedno zelo dober, ¢e ga primerjamo s spodnjo mejo klasifikacijske to¢nosti, ki jo lahko

dosezemo z enostavno klasifikacijo v vecinski razred (Slika 15).

Crka KNN TSDT KNN TSDT Crka KNN TSDT KNN TSDT

(Sum) (Sum) (Sum) (Sum)
A 1.00 0.80 0.73 0.80 N 1.00 0.69 0.23 0.77
B 1.00 0.94 0.67 0.94 (0 0.88 0.65 0.24 0.65
C 1.00 0.74 0.70 0.74 P 0.87 0.67 0.67 0.73
D 0.39 0.50 0.22 0.61 Q 1.00 0.75 0.60 0.75
E 0.82 0.73 0.82 0.64 R 0.94 0.75 0.25 0.69
F 1.00 0.88 0.75 0.88 S 1.00 0.92 0.69 0.92
G 1.00 0.75 0.88 0.75 T 1.00 0.86 1.00 0.86
H 1.00 0.57 0.43 0.71 U 1.00 0.79 0.86 0.64
I 1.00 0.89 1.00 0.94 \% 1.00 0.89 0.44 0.89
J 1.00 0.79 0.79 0.71 w 1.00 1.00 0.15 1.00
K 1.00 0.69 0.92 0.69 X 1.00 0.88 0.63 0.75
L 1.00 0.88 0.88 0.88 Y 1.00 0.54 0.38 0.54
M 1.00 0.87 0.53 0.80 Z 1.00 0.75 0.44 0.81
Skupaj 0.95 0.78 0.61 0.77

Tabela 10 Napovedne to¢nosti algoritmov strojnega ucenja na domeni prepoznave ¢rk, kjer »(Sum)« oznacuje podatke

z dodanimi naklju¢nimi atributi

Zanimivo je tudi primerjati klasifikacijske tocnosti po posameznih ¢rkah. 1z Tabele 10 hitro
razberemo, da metoda KNN dale¢ najslabse klasificira ¢rko 'D'. Razlog je v veliki podobnosti
¢rke 'D' s ¢rko 'P', kar dokazuje tudi porazdelitev napovedi za ¢rko 'D' (Slika 16).

Slika 16 Porazdelitev napovedi KNN za ¢rko 'D’
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Ta ugotovitev kaze, da je potrebno biti pri definiciji poti risanja znakov, ki jih zelimo
prepoznati, zelo previden, saj so lahko doloceni gibi, ki so v domeni poti premikov razli¢ni, v
domeni pospeskov zelo podobni. Podobnost med ¢rkama 'D' in 'P' v domeni pospeSkov lahko
preverimo, ¢e med seboj primerjamo meritve iz pospesSkomerov za primera ¢rk 'D' in 'P' (Slika
17).

no

Ay

Slika 17 Primerjava meritev iz pospeSkomerov v x in y smeri za primera ¢rk 'P' in 'D'

Na Sumnih podatkih, kjer sta originalnim podatkom, ki vsebujejo meritve iz dveh
pospeSkomerov, dodana Se dva naklju¢na atributa, se je najbolje odrezala metoda TSDT (CA
= 0.77). Rezultat te metode na Sumnih podatkih je primerljiv z rezultatom iste metode na
originalnih podatkih (CA = 0.78), kar kaze, da metoda uspesno izloci naklju¢ne atribute. Z
razliko od metode TSDT pa dosega metoda KNN na Sumnih podatkih precej slabse rezultate
(CA = 0.61) kot na originalnih podatkih (CA = 0.95). Razlog je v nezmoznosti metode, da
izlo¢i naklju¢ne atribute, saj raCuna oddaljenost med primeri preko vseh atributov. Tako je
pricakovati, da z veCanjem Stevila naklju¢nih atributov moc¢no pada napovedna tocnost te
metode. Kljub slabim rezultatom na Sumnih podatkih pa je metoda KNN Se vedno veliko
boljsa od napovedovanja v vecinski razred (Slika 15).

Poleg zmoznosti, da izlo¢i Sumne atribute, ima metoda TSDT tudi dobro lastnost, da je njene
modele mozno vizualizirati. Vizualizacija omogoc€a globlji vpogled v podatke ter lazjo
razlago in razumevanje modela. Slika 18 prikazuje prvih pet vejitev (vseh vejitev je 30)
drevesa Casovnih vrst, ki je bilo zgrajeno na originalnih podatkih. 1z vizualizacije drevesa
hitro razberemo, da je »najboljSa« vejitev (vozlis¢e v korenu drevesa), vejitev po meritvi
pospeskov v y smeri za primer »T_00«. Meja, ki lo¢i primere na podobne in nepodobne, je
podana v vejah drevesa in je v primeru vozlis¢a v korenu enaka 74.025. Ta meja loCi primere
na levo podmnozico (podobni primeri), ki vsebuje samo primere ¢rke "T' in na desno
podmnozico, ki vsebuje ostale primere. Ce se premaknemo po desni veji do naslednjega
vozlis€a, pridemo do nove vejitve. Podobno, kot pri vejitvi v korenu drevesa, se tudi tu
primeri loc¢ijo na levo €isto podmnozico primerov (podobni primeri) in desno mnozico, ki
vsebuje ostale primere. Deljenje na leve Ciste podmnozice in desne manj ¢iste podmnozice si
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razlozimo s tem, da so primeri, ki so blizu primeru v vozli§¢u (po izbranem atributu) tudi
enakega razreda, kot ta primer. Zato je vecja verjetnost, da bodo leve veje bolj ¢iste od desnih,
saj vsebujejo bolj podobne primere, primeru v vozliscu, kot desne veje.

<=74.025 =i d 025
1.000 0.061
14.0 g7 7.0
[ 09 x
<=164.038 =i54.099
1.000 0.063
13.0 3640
|_16_Y
<=23.005 =23.005
1.000 1.066
18.0 B46.0
| F_O7 X
=594 215 =84.215
1.000 0.065
g.0 F38.0
F W_09 Y
<=33.632 =33.632

1.000 0.071 T
13.0 E2a.0
i E_14 X

Slika 18 Prvih nekaj vozlis¢ odlocitvenega drevesa ¢asovnih vrst, Ki je zgrajeno na domeni prepoznave ¢rk

il 025
0.061
g7 7.0
09 x
<=164.0359 =il 099
1.000 0.083
13.0 BE4.0
|_04_
=<=31.565 =31 065
1.000 10.066
18.0 G46.0
| F_O7 X
=54 215 =84 15
1.000 1.0E8
g.0d F35.0
F W_09 Y
<=33.632 =35.652

1.000 0.071 Y
13.0 325.0
i E_14 X

Slika 19 Prvih nekaj vozliS¢ odlo¢itvenega drevesa ¢asovnih vrst, ki je zgrajeno na domeni prepoznave ¢rk z dodanimi

naklju¢nimi atributi
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Zanimiva je tudi primerjava modelov, ki sta pridobljena z metodo TSDT na originalnih
podatkih ter na podatkih z dodanimi naklju¢nimi atributi. Ce primerjamo Sliko 18 in Sliko 19
hitro opazimo, da sta enaki, kar Se dodatno potrjuje, da metoda TSDT uspesno izloci
nakljucne atribute.

4.2 Rezultati na domeni risanja znakov v zraku

Z domeno risanja znakov v zraku oz. ro¢ne signalizacije sem Zelel preveriti, kako dobro se
obneseta v poglavjih 2.2 in 2.3 opisani metodi strojnega ucenja pri prepoznavi ¢lovekovih
gibov v zraku. Za razliko od domene prepoznave velikih ¢rk angleske abecede, kjer so bili
gibi omejeni na dve dimenziji (naprava Xsens MTI drsi po mizi), v tej domeni ni ve¢ omejitve
gibanja (prosto gibanje v prostoru). Podobno kot za domeno prepoznave velikih ¢rk angleske
abecede je bil, za preverjanje ustreznosti algoritmov strojnega ucenja, tudi tu uporabljen
postopek izloc¢i enega, za oceno kvalitete uenja pa je bila uporabljena mera klasifikacijska
to¢nost.

Signal KNN SDT KNN SDT
(Sum) (Sum)
Levo 1 1 1 1
Desno 1 1 1 1
Gor 1 0.89 1 0.89
Dol 1 1 1 1
Krog v levo 1 0.92 1 0.92
Krog v desno 1 1 1 1
Skupaj 1 0.97 1 0.97

Tabela 11 Napovedne tocnosti algoritmov strojnega ucenja na domeni signalizacije v zraku, kjer »(Sum)« oznacuje
podatke z dodanimi naklju¢nimi atributi
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Napovedna to¢nost

Originalni podatki Sumni podatki

EWKNN @DT Vecinski razred

Slika 20 Napovedna to¢nost algoritmov strojnega ucenja na domeni signalizacije v zraku
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Zaradi majhnega Stevila razli¢nih razredov (gibov) in velikih razlik med njimi, sta se zelo
dobro odrezali obe metodi (Tabela 11). Presenetljivo dobri so tudi rezultati na podatkih z
dodanimi naklju¢nimi atributi, ki se ne razlikujejo od rezultatov na originalnih podatkih (Slika
20). Za metodo KNN bi (zaradi racunanja oddaljenosti preko vseh atributov) pri¢akovali
precej slabSe rezultate na Sumnih podatkih. Razlog za dobre rezultate lahko razlozimo s tem,
da zaradi velikih razlik med primeri razli¢nih razredov Sum (nakljucni atributi) ne pride do
izraza. Kljub dobrim rezultatom pa ne moremo trditi, da dodani naklju¢ni atributi nimajo
vpliva na rezultate dobljene z metodo KNN. Ce primerjamo povpreéne oddaljenosti med
primeri istega razreda in primeri razli¢nih razredov pri originalnih podatkih ter pri Sumnih
podatkih (Slika 21), vidimo, da so te razlike pri Sumnih podatkih precej manjse kot pri
originalnih podatkih. Tako je pri originalnih podatkih povpre¢na oddaljenost med dvema
primeroma, ki pripadata istemu razredu, kar trikrat manjSa od povprecne oddaljenosti med
primeroma, ki pripadata razlicnim razredom (Slika 22). Pri Sumnih podatkih je razmerje
povpre¢nih oddaljenost med primeri istih razredov in primeri razli¢nih razredov le Se
priblizno 1.3. Predvidevamo lahko, da bi se te razlike z dodajanjem naklju¢nih atributov Se
zmanjSevale, kar bi posledi¢no pripeljalo do slabih rezultatov.
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Slika 21 Primerjava povprecne oddaljenosti med primeri Slika 22 Razmerje povprecne oddaljenosti med primeri
na domeni signalizacije v zraku istega in razlicnega razreda na domeni signalizacije v
zraku

Zanimivo je tudi preuciti odloc¢itveni drevesi Casovnih vrst, ki sta zgrajeni na originalnih
podatkih ter na podatkih z dodanimi nakljuénimi atributi, ki jih prikazujeta Slika 23 in Slika
24. Oznake v notranjih vozlis¢ih prikazujejo po vrsticah:

e verjetnost veCinskega razreda,
e Stevilo primerov v vozliscu,
e izbrani primer ter atribut;

oznake na vejah pa predstavljajo izbrano mejo. Izbrani primer ter atribut razberemo iz oznake
v zadnji vrstici notranjega vozlis¢a in sicer:
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e prva dva sklopa ¢rk oznacujeta primer,

e zadnji sklop (¢rka) oznacuje atribut, kjer je:
0 X meritev pospeSkomera v smeri x,
O Y meritev pospeSkomera v smer y,
O Z meritev pospeSkomera v smeri z.

Oznake v listih so podobne oznakam v notranjih vozlis¢ih, le da oznaka v zadnji vrstici
predstavlja razred (signalizacijo), kjer je U = 'gor', D = 'dol', L = "levo', R = 'desno', CR =
'krog v smeri urinega kazalca' in CL = 'krog v nasprotni smeri urinega kazalca'. Obarvani
krogi v vozlis¢ih predstavljajo porazdelitev razreda, kjer je: vijolicna = 'gor', zelena = 'dol',
oranzna = 'levo', rumena = 'desno’, rde¢a = 'krog v smeri urinega kazalca' in modra = 'krog v
nasprotni smeri urinega kazalca'.
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000 232 i
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5] L 03 Y S
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Slika 23 Odlo¢itveno drevo ¢asovnih vrst, ki je zgrajeno na domeni signalizacije v zraku
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Slika 24 Odlocitveno drevo ¢asovnih vrst, , ki je zgrajeno na domeni signalizacije v zraku z dodanimi naklju¢nimi

atributi
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Iz Slike 24 je razvidno, da nobeno vozlisce drevesa, ki je bilo zgrajeno na Sumnih podatkih,
ne vsebuje nakljuénega atributa. Ce primerjamo drevo, ki je zgrajeno na originalnih podatkih
(Slika 23) z drevesom zgrajenim na podatkih z dodanimi naklju¢nimi atributi (Slika 24), hitro
opazimo, da sta enaki. To dokazuje, da naklju¢ni atributi nimajo vpliva na metodo TSDT.

Polega dobre lastnosti, da TSDT izlo¢i nakljucne atribute, pa omogoca vizualizacija TSDT
tudi globlji vpogled v podatke in s tem lazjo razlago podatkov in samega modela. Za primer
vzemimo kar prvo vozlis¢e (koren drevesa), na Cistih podatkih zgrajenega TSDT, ki vsebuje
»najboljSo« vejitev. Ta vejitev razdeli mnozico 69 primerov (verjetnost vecinskega razreda je
0.188) na dve podmnozici glede na meritev pospeskomera v smeri z za primer »D_04« in
mejo 140.974.
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Slika 25 Vizualizacija vejitve v korenu TSDT, ki je bilo zgrajeno na domeni signalizacije v zraku
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Slika 25 prikazuje vejitev v korenu drevesa. Zaradi preglednosti je prikazanih le prvih pet
najblizjih primerov iz leve podmnozice (primeri, ki so oddaljeni za manj kot dolo¢a meja) in
prvih pet najblizjih primerov iz desne podmnozice (primeri , ki so oddaljeni za ve¢ kot doloca
meja). Jasno se vidi, da so ¢asovne vrste v levi podmnozici bolj podobne Casovni vrsti v
vozli$€u, kot Casovne vrste iz desne podmnoZice. 1z Slike 15 tudi hitro razberemo, da najbolj
podobne ¢asovne vrste iz desne podmnozice pripadajo primerom signalizacije 'risanje kroga v
nasprotni smeri urinega kazalca' (primeri »CL_07«, »CL_06«, ...). To kaze na to, da je pri
pospeskih v smeri z signalizaciji 'dol', najbolj podobna signalizacija 'krog v nasprotni smeri
urinega kazalca'.

Na podoben nacin, kot smo analizirali vozlis¢e v korenu drevesa, lahko storimo z ostalimi
vozlis¢i. To storimo tako, da »pregledujemo« vozlis¢a na poti od korena do listov. Vsako
vozlis€e vsebuje reprezentativen primer, ki po danem atributu in dani meji »najbolje« razdeli
mnozico primerov na dve podmnozici (podobni primeri in nepodobni primeri).

4.3 Primerjava rezultatov uporabljenih algoritmov strojnega
ucenja

Metoda KNN se je odrezala veliko bolje na podatkih, ki ne vsebujejo nakljuénih atributov oz.
kjer vsi atributi smiselno opisujejo razred, od metode TSDT. Razloge za boljse rezultate lahko
iS¢emo v samem nacinu napovedovanja, racunanju oddaljenosti preko vseh atributov ter
utezenem racunanju razredov. Po drugi strani pa se je metoda TSDT bolje obnesla na
podatkih, ki vsebujejo naklju¢ne atribute. Glavni razlog za slabe rezultate metode KNN na
sumnih podatkih je v radunanju oddaljenosti med primeri preko vseh atributov. Ce je v
primeru smiselnih atributov to prednost, je v primeru nakljucnih oz. nesmiselnih atributov to
velika pomanjkljivost, saj se pri raCunanju oddaljenosti med primeri upoSteva tudi Sum.
Prednost metode TSDT je v sposobnosti izlocanja naklju¢nih atributov, kar dokazujejo tudi
prakti¢no nespremenjeni rezultati na Sumnih in ne-Sumnih podatkih.

Poleg same kvalitete napovedovanja lahko omenimo Se ostale prednosti/pomanjkljivosti
izbranih metod. Pri metodi KNN je nauceni model kar cela u¢na mnozica podatkov. Prednost
tega pristopa je hitro ucenje ter hitra nadgradnja modela v primeru novih u¢nih podatkov. Po
drugi strani pa taka predstavitev modela zahteva veliko prostora v spominu in zelo poc¢asno
napovedovanje. V primeru TSDT je ravno obratno, imamo majhen model in hitro
napovedovanje za ceno bolj poCasnega ucenja ter tezje nadgradnje modela. Velika prednost
TSDT je tudi v enostavni predstavitvi (vizualizaciji) in razlozljivosti modela, kar domenskim
strokovnjakom omogoca vpogled v podatke in v znanje, ki ga ti podatki skrivajo.

Na splosno bi lahko rekli, da je TSDT bolj primerno v primeru Sumnih podatkov ter tam, kjer
so pomembni razlozljivi, prostorsko majhni modeli ter hitro napovedovanje. Po drugi strani je
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metoda KNN boljsa tam, kjer vemo, da so vsi atributi smiselni, kadar ¢as napovedovanja ni
klju¢nega pomena in ¢e potrebujemo moznost enostavne nadgradnje modela.

Rezultati nakazujejo tudi, da bi bilo mogoce preverjeni metodi Se izboljsati. Eno od moznih
izboljSav predstavlja kombinacija metod TSDT in KNN. Metodo TSDT (ali kak$no drugo) bi
uporabili za izlocanje naklju¢nih atributov (predprocesiranje podatkov), metodo KNN pa bi
kasneje uporabili za u€enje oz. napovedovanje.
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5 Zakljucek

V diplomskem delu sem preveril kako dobro je mogoce prepoznavati Clovesko gibanje s
pomocjo pospeskomerov in metod strojnega ucenja. Preverjanje je bilo opravljeno na dveh
domenah cloveskega gibanja in sicer na domeni prepoznave na mizi napisanih velikih ¢rk
angleske abecede ter prepoznave v zraku podane roc¢ne signalizacije. Za preverjanje so bili
uporabljeni tako podatki brez dodanega Suma kot tudi podatki z dodanimi naklju¢nimi
atributi. Z dodajanjem nakljucnih atributov sem zelel preveriti uspesSnosti metod strojnega
ucenja na domenah prepoznave Cloveskega gibanja, kjer vsi pospeSkomeri niso smiselno
postavljeni oz. za dolo¢en gib niso vsi potrebni.

Za reSevanje problema prepoznave ¢loveskih gibov sem uporabili dve metodi strojnega ucenja
in sicer k-najblizjih sosedov (KNN) ter odloc¢itveno drevo ¢asovnih vrst (TSDT). Rezultati so
pokazali, da obe metodi uspeSno prepoznavata ¢lovesko gibanje, ki je zajeto s pospeSkomeri.
Metoda KNN skorajda idealno prepoznava ¢lovesko gibanje na obeh domenah, kadar podatki
ne vsebujejo nakljucnih atributov. V primeru podatkov, ki vsebujejo nakljucne atribute, se
rezultati poslabSajo. Na drugi strani daje metoda TSDT na podatkih brez naklju¢nih atributov
slabSe rezultate od metode KNN, je pa precej imuna na Sum. Izkazalo se je, da se rezultati v
primeru dodanih naklju¢nih atributov ne poslabsajo glede na rezultate na podatkih brez
naklju¢nih atributov.

Glede na izvedene poskuse in dobljene rezultate lahko zaklju€¢im, da je s pomocjo
pospeskomerov in metod strojnega ucenja mogocCe dobro prepoznavati CloveSke gibe.
Uporabljeni metodi strojnega ucenja sta se izkazali za primerni, katera od obeh metod je
boljsa, pa je odvisno tudi od domene prepoznave gibov. V sploSnem bi lahko rekli, da je
metoda KNN boljSa za domene, ki ne vsebujejo nakljucnih atributov, metoda TSDT pa za
domene, ki vsebujejo naklju¢ne atribute.

Rezultati kazejo, da bi bilo mogoce preverjeni metodi Se izboljSati. Eno od moznih izboljsav
predstavlja kombinacija metod TSDT in KNN. Metodo TSDT (ali kak$no drugo) bi uporabili
za izlo¢anje naklju¢nih atributov (predprocesiranje podatkov), metodo KNN pa bi potem
uporabili za uc¢enje oz. napovedovanje.
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