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Abstrakt

Prispévek se zabyva problematikou Klasifikace prostorovych pohybi palce ruky. Palec ruky je
oznacen reflexni znackou, jejiz pohyb je sledovan dvojici videokamer ze dvou linearné nezavis-
Iych sméru. Pohyb znacky v prostoru je parametrizovan a uloZen jako posloupnost polohovych
vektora. V prispévku je uveden popis Bayesova klasifikitoru a klasifikatoru zalozeného na
diskriminacnich funkcich a tyto dva pristupy jsou porovnany.

1 Uvod

Uvedené klasifikaéni algoritmy jsou C4sti fetézce pouZitého k vyzkumu vzdjemnych souvislosti
svalové a mozkové aktivity ¢lovéka.

Mozkov4 aktivita je v tomto vyzkumu reprezentovdna elektro-encefalografickym signdlem (EEG).
Signdl EEG neobsahuje pouze ¢4asti piimo souvisejici se sledovanym pohybem téla, ale obsahuje i ¢4sti
odrazejici dalsi Zivotni funkce, napf. artefakty o¢nich pohybt. Aby bylo moZné provadét srovnani EEG
zédznamu se zdznamem svalové aktivity, bylo tfeba zvolit jednoduchy pohyb malého svalu, ktery pii
pohybu prili§ neovliviiuje své okoli. Jako sledovany pohyb byl vybran volny pohyb palce ruky. Svalova
aktivita je reprezentovana posloupnosti polohovych vektorti znacky umisténé na palci ruky.

Ucelem celého Fetézce je nalézt typické zmény mozkové aktivity odpovidajici specifickym pohy-
blm palce ruky.

2 Experiment

Snimanda osoba hybe prstem mezi 3 polohami, smér pohybu prstu je volen pokusnou osobou tak,
aby vSechny sméry pohybu byly realizovdny zhruba se stejnou Cetnosti. Pohyb prstu ndsleduje vZdy po
optickém synchroniza¢nim pulsu, perioda pulsi je 6 + 1 vtefina.

Snimany pohyb je zaznamenavan dvojici standardnich DV videokamer (rozliSeni 720 x 520 pixeld,
snimkovaci frekvence 25 snimku za vtefinu) ze dvou linearné nezavislych smért. Uspotfddani méficiho
pracovisté je zfejmé z obrdzku 1.

Palec ruky je oznacen specidlni reflexni znackou. Pohyb této znacky v zaznamenanych videosek-
vencich je parametrizovan tak, aby bylo mozné v kazdém pilsnimku zvlast urcit polohu této znacky.
7. kazdé vtefiny zdznamu je tak ziskana posloupnost 50 polohovych vektort reprezentujicich polohu palce
ruky v prostoru. Tyto vektory, oznaéme je x, jsou ddle pouZity jako ptiznakové vektory pro klasifikaci
pohybi prstu.



3 Bayesuv Klasifikator

3.1 Klasifikacni algoritmus

Resime klasifikaci vstupnich vektorti  do R tfid, indikatory tfid ozna¢me w1, ws, . .., wWR.

Apriorni pravdépodobnosti P(w;), P(w2), ..., P(wr) jsou zndmy a plati pro né

R

> Pw,) = 1. (1)

r=1

Apriorni pravdépodobnosti udavaji, jakd je pravdépodobnost, Ze vektor & pripadne do tfidy s indi-
katorem w;..

Predpokladejme, Ze kromé apriornich pravdépodobnosti P(w,) zndme je$té¢ viechny podminéné
hustoty pravdépodobnosti p(z|w,) udavajici rozloZeni hodnot & uvniti jednotlivych téid. Pak plati, Ze
vektor priznaki x patii do tfidy s indikatorem w, s pravdépodobnosti

_ p(z|w,)P(wr)
Plwy|z) = O (2)
kde
R
p(e) =Y plxlw,) Plw,). 3)
r=1

Pravdépodobnosti P(w,|z) nazyvame aposteriornimi pravdépodobnostmi, vztah (2) nazyvame
Bayesovym vztahem [3].

Obrazek 1: Méfici pracovisteé

Vektor piiznakil z zatadime do té tfidy w*, pro niZ plati

w' = arg max P(w,|z). 4)

Vzhledem k tomu, Ze jmenovatel Bayesova vztahu (2) je pro vSechny aposteriorni pravdépodob-
nosti (tfidy) stejny, je moZzné provadét klasifikaci na zdkladé velikosti Citatele tohoto zlomku.



Jak vyplyva z definice experimentu (pokusné osoby jsou Zadédny, aby staciondrni stavy mezi pohyby
prstu ndhodné stiidaly tak, aby relativni ¢etnost jednotlivych tfid pohybil byla zhruba stejnd), apriorni
pravdépodobnosti vSech tfid jsou si rovny a plati pro né

1
P(w,) = = provSechna r =1,...,R. 5)

Zuvedeného (5) vyplyva, Ze i Citatel Bayesova vztahu (2) je pro ticely klasifikace mozné dale zjed-
nodusit a vlastn{ klasifikaci provddét pouze na zdkladé velikosti podminénych hustot pravdépodobnosti

w* = arg max p(x|w,). (6)
T

3.2 Trénovani klasifikatoru

Ke spravné klasifikaci pfiznakovych vektorti & do tfid wy,we, ..., wg potfebujeme, jak vyplyva
z (6), znat podminéné hustoty pravdépodobnosti p(z|w; ).

Predpokladejme, Ze hustoty pravdépodobnosti p(z|w,) udavajici rozlozeni hodnot ptiznakovych
vektorti z v jednotlivych tfidach odpovidaji normalnimu rozloZeni a je tedy moZné je popsat rovnici

1 1
wp) = ———exp | —5 (& — ;) T, (& — ) | , @)
plote) = s (= () B 0 )

kde

N je pocCet prvki priznakového vektoru z,
Ky je stfedni hodnota normalniho rozdélent,
Y., jejeho kovarianéni matice. [4]

Pro ziskani hustot pravdépodobnosti p(z|w,) pak potfebujeme znat pro kazdou klasifikovanou
tfidu hodnoty parametrt p,- a 3,.. Tyto parametry ziskdme na zakladg statistického rozboru ptiznakovych
vektoril z, u nichZ zname, ke které klasifikacni tfid¢ patii.

3.3 Odhad parametru normalniho rozdéleni

Predpoklddejme, Ze médme trénovaci mnoZinu obsahujici M vzdjemné statisticky nezavislych
ptiznakovych vektorl z patficich k jedné tfide€ s identifikdtorem w,. Pak pro danou trénovaci mnoZinu
mdZeme psat

M
p($1,$2, R 7$M|q) = H p($m|Q) 3)
m=1

Hustota pravdé€podobnosti na levé strané rovnice (8) je pro danou trénovaci mnoZzinu vektord & zavisla
pouze na parametru q a nazyvame ji funkci vérohodnosti. Ukolem trénovani klasifikatoru je nalézt pro
danou tfidu w, takovy parametr ¢*, ktery maximalizuje vérohodnost (8), tedy

M
q" = arg max H p(@ml|q)- 9)

m=1

Takovyto odhad parametru ¢ nazyvame maximdlné vérohodny odhad (MLE - Maximum Likelihood
Estimation).



Dosazenim piedpokladaného tvaru hustoty pravdépodobnosti p(z|w) (7) do rovnice pro vérohod-
nost (8) ziskdme podminénou hustotu pravdépodobnosti realizace trénovaci mnoziny

px1, o, ..., 2| p,X) =

ST e (S ) 10
m=1 \/2m) N [z 2" "

Aniz bychom zménili polohu maxima (8), miZeme celou uvedenou rovnici zlogaritmovat (loga-
ritmus je monoténné rostouci funkce a nabyva tedy maxima tam, kde jeho argument)

Inp(z1,22,..., 20| p, ) =

N-M 1M

= =5 In(2r) - % NDIEEDY (@ — )= (@ —m). (11)

m=1

Maximalizaci vérohodnostni funkce provedeme nalezenim extrému funkce v zavislosti na para-
metrech g a 3.

Nalezeni parametru p

Provedeme parciélni derivaci ln p(z1, 2, . . ., | u, X) podle vektoru p

Olnp(zy,x2, ..., 20| p,2)

op
1 &0 (@ — ) T (@ — 1)) M
- _= =y m— ). 12
5 mZ:Il o mZ:1 (@m — h) (12)
Vyraz (12) polozime roven nule

M
Y (@ —m) =0 (13)

m=1

a dostdvame
1 M

i > . (14)

Vyraz (14) je maximélné vérohodnym odhadem parametru g norméalniho rozdéleni (7).



Nalezeni parametru X

U parametru X postupujeme obdobné jako u pfedchoziho parametru. Nejprve vypocteme parcidlni
derivaci vérohodnostni funkce podle tohoto parametru a poloZime ji rovnou nule.

Olnp(z1,x2,..., T |, 8)

0%
B Maln\z:y 1 M0 (@m— ) T @ — )
T2 2 z:: E)>) B
M
- _72 + Y (@m T ) )57 =0 (15)

m=1

Poté feSenim rovnice (15) vyjadiime parametr X, pro néjZ je hodnota vérohodnostni funkce (8)
maximdalni.

1 U :
= Mmzzjl (@m — 1) (@ — ') (16)

Kovarian¢ni matice X je symetrickd pozitivné definitni ¢tvercovd matice s redlnymi prvky o;;, kde
i,j=1,...,N [4].

2
01 g12 ... O1N
2
021 (%>} ... O2N
== . 7 (17)
2
ON1 ON2 ... On

Prvky o2 na hlavni diagondle matice jsou rozptyly i-tého prvku vektorti x, prvky 0;; mimo hlavni
diagonalu jsou kovariance i-tého a j-tého prvku téchto vektori. Pokud jsou prvky pifiznakovych vektort
x vzdjemné nekorelované, je kovarian¢ni matice ¥ diagonalni.

4 Diskrimina¢ni funkce

4.1 Klasifikacni algoritmus
Resime opét klasifikaci vstupnich vektort  do R tiid, indikétory tiid oznaéme wy,ws, . . ., wg.

Hleddme mnozinu funkci g, (), pro které plati

gr(x) > gs(z) (18)

pro kazdy vektor x a pro s = 1,2,... R, s # r. Funkce spliiujici uvedenou nerovnost nazyvame
diskriminacni funkce, jejich vybér obvykle neni jednoznacény [3].

Vektor ptiznakil z zatadime do té tfidy w*, pro niZ plati

w* = arg mraxg,«(:z:). (19)

S ohledem na rovnici (6) miZeme zvolit napf. mnoZinu funkci

gr(x) = p(x|w,). (20)



Je ztejmé, Ze plati-li

p(zlwr) > p(z|ws) @21

pro kazdy vektorx apro s = 1,2,... R, s # r, pak za stejnych podminek plati i

Inp(z|w,) > Inp(zlws). (22)

Diskriminaéni funkce pak definujeme

gr(x) = Inp(z|w,) (23)

a dosadime-li z rovnice (7), dostadvame

N 1 1
gr(x) = ) In(27) — 5 In|X,|— 5 (T — ) 7Y (@ — o) - (24)

Po zanedbani konstant neovliviiujicich nerovnost (18) miZeme pfedchozi rovnici pfepsat do tvaru

g’r(m) =—In |2T“ - (xm - ﬂ'r)lz;l (zm - /1'7") . (25)

Pfed vlastni klasifikaci je tfeba diskriminacni klasifikitor rozhodujici na zdkladé vztahu (19)
natrénovat, tedy pro jednotlivé tfidy s identifikdtory w, najit hodnoty parametri u, a ¥,.. Pfi trénovani
postupujeme stejné jako pfi trénovani Bayesova klasifikatoru.

4.2 Vlastnosti diskriminaé¢nich funkci

Z odvozeni rovnice (23), zejména ze vztahti (20) a (22) je zfejmé, Ze pouziti takto definovanych dis-
kriminaénich funkci vede k vysledkové totoZznému klasifikaénimu algoritmu, jako je Bayestv klasifikator
popsany v ¢asti 3.

Vyhodou diskriminac¢nich funkci je jejich mensi vypocetni ndrocnost ve srovndni s Bayesovym
klasifikatorem, nebot’ ve vztahu (25) neni tfeba vypocitdvat hodnotu exponencialni funkce tak, jako ve
vztahu (7).

Cleny In|%,| ve vztahu (25) a 1 /\/ (27)Y |,| ve vztahu (7) jsou nezévislé na klasifikovaném

vektoru x, mizeme je vypocitat pred vlastni klasifikaci jako konstantu pro kazdou tfidu zvlast a na
vypocetni naro¢nosti algoritmt se tedy neprojevi.

5 Implementace

Oba klasifikacni algoritmy byly implementovany ve vypocetnim systému MATLAB.

6 Vysledky

Jak jiz bylo uvedeno, oba klasifika¢ni algoritmy jsou co se tyce vysledku klasifikace totoZné a nema
smysl je z tohoto pohledu jakkoli porovnavat.

Zajimavé vSak miZe byt srovnani vypocetni naro¢nosti klasifikatorii postavenych na téchto algo-
ritmech, kde se ukazuje, Ze klasifikdtor zaloZeny na diskriminacnich funkcich je na stejném hardwaru
zhruba o 20 % rychlejsi, nez Bayesiv klasifikdtor. Rychlost obou klasifikdtori byla ovéfena na sadé
94550 ptiznakovych vektord.



7 Zavér

Bayesuv klasifikator i klasifikator vyuzivajici diskrimina¢nich funkci jsou klasifikatory zaloZené na
statistické analyze dat. Oba klasifikdtory poskytuji dostatecné spolehlivé vysledky (pfesnost klasifikace
byla na pouZitych datovych souborech vétsi nez 95 %) a jsou snadno implementovatelné v prostiedi
MATLAB. Jak bylo ukazano, pouZiti diskriminac¢nich funkci miize byt vyhodnéjsi s ohledem na mensi
vypocetni naro¢nost klasifikatoru.
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