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judesiy atpazinimui tyrimas. Valdymo sistemy magistro baigiamasis projektas / vadovas prof. dr. Artinas
Lipnickas; Kauno technologijos universitetas, Elektros ir elektronikos fakultetas, Automatikos katedra.

Kaunas, 2016. 50 psl.

SANTRAUKA

Zmogaus ir maginos sasaja yra greitai besivystanti tyrimy sritis, reikalaujanti naujy analizés metody.
Elektromiograma yra vienas i$ biidy, leidZian¢iy valdyti jrenginius Zmogaus kinu.

Darbe supazindinama su elektromiogramos signalo specifika, analize, galimybe ji panaudoti
prietaisy valdymui pasitelkiant mely skalés kepstro koeficientus,daZniausiai mokslininky ir inZinieriy
naudojamus garso (kalbos, muzikos) analizei.

Darbo eksperimentin¢je dalyje nuskaitomi penki fiksuoti atskiry plaStakos pirSty judesiai (nykscio,
rodomojo, didziojo, bevardZio ir mazylio), kuriuos fiksuoja elektromiogramosregistratorius. [vairy tipy
klasifikatoriai (diskriminanto analizés, artimiausiy kaimyny, dirbtinio neuroninio tinklo, radialiniy baziniy
funkcijy, medzio ir misko) apmokomi su gautaisiais duomenimis, siekiant iSsiaiskinti, kokios struktiiros ir
tipo klasifikatoriai geriausiai atpaZjsta judesius pagal mely skalés kepstro koeficientus, atsiZvelgiant |
sistemos greitaveikag (mokymo bei testavimo laikus). Taip pat palyginamos dvi atpaZinimo sistemos
struktiiros — tai SeSiy klasiy klasifikatoriaus ir hierarchinio.Taip pat iStirta, kokius mely skalés

kepstrokoeficienty radimo algoritmo parametrus nustacius klasifikatoriai pasiekia geriausig rezultatg.

Reiksminiai ZodZiai:
Elektromiograma, mely skalés kepstro koeficientai, masininis mokymas, Zmogaus ir masinos s3saja,

klasifikatorius



Gavelis, V.Research of Mel-Frequency Cepstrum Coefficients Application for Electromyogram
Signal Analysis and Motion Recognition. Master project of control systems / supervisor prof. dr. Artinas
Lipnickas; Kaunas University of Technology, Faculty of Electrical and Electronics Engineering,
department of Automation

Kaunas, 2016. 50p.

SUMMARY

Human-machine interface is a rapidly growing research topic which requires new analysis methods.
Electromyogram is one such way to control devices using human body.

Electromyogram signal specifics, analysis and potentiality to use it to control devices using mel-
frequency cepstrum coefficients (which is generally used in sound such as music and voice recognition)
are presented in this work.

The recording of all five hand fingers (thumb, index, middle, ring and little) movements using a
logger is presented in the experimental part of this work. Various types of classifiers (discriminant
analysis, nearest neighbours, artificial neural network, radial basis function, decision tree and tree
ensemble) are trained withmel-frequency cepstrum coefficients extracted from finger movement recording
and then recognize those using separate testing data. This is done in order to investigate which classifiers
are best suited for classification using mel-frequency cepstrum of electromyogram signal. Training and
testing time is also kept in mind. It is also investigated which recognition system structure (one classifier
with 6 classes and two serial hierarchical classifiers) is the best for the task. Best parameters for mel-

frequency cepstrum coefficient extraction are found in this work.

Keywords:

Electromyogram, mel-frequency cepstrum coefficients, machine learning, HMI, classifier



Santrumpy ir Zenkly aiSkinimo Zodynas

MSKK-mely skalés kepstro koeficientai.

DNT - dirbtinis neuroninis tinklas.

AKK - artimiausiy kaimyny klasifikatorius.

RBFK - radialiniy baziniy funkcijy klasifikatorius.
DAK - diskriminanto analizés klasifikatorius.
MeTK — medzio tipo klasifikatorius.

MiTK - misko tipo klasifikatorius.

Kl. — Klasifikatorius.



Ivadas

Vystantis technologijoms ir augant Zmonijos lukes¢iamsapjungti elektromechanines ir biologines
sistemas, Zmogaus ir masSinos s3sajos vystymas tampa prioritetine sritimi. Naujoviy laukiama bionikos,
kariniy jrenginiy (egzoskelety, naikintuvy) ir pramogy srityse [1]. Vienas i§ biidy susieti biologing ir
elektromechaning sistemg yra elektromiograma.

Elektromiogramos veikimo principas yra elektros potencialo pokytis raumens pavirSiuje jam
susitraukiant. Siuos poky¢ius galima nuskaityti (1 pav.) ir analizuoti. Tagiau neapdorota signala naudoti
judesiy atpaZinimui yra nepatogu, tad reikalingas biuidas iSskirti svarbiausius poZymius, leidZianCius
efektyviai klasifikuoti naudotojo veiksmus. Vienas i§ galimy pozymiy iSskyrimo metody yra mely skalés
kepstro koeficienty (MSKK) radimas. MSKK daugiausiai yra naudojami garso (balso, muzikos)
atpaZinimui bei analizei [2], todél svarbu yra iSsiaiSkinti, ar tai tinka judesiy atpaZinimui ir kokiu
patikimumu galima naudotis §iuo metodu.

D¢l Sio tikslo darbe i$ plastakos pirSty (nykscio, rodomojo, didziojo, bevardzio ir mazylio) judesiy
jraSy (matuojama ant rankos) yra iSskiriami MSKK, kuriais apmokomi SeSiy tipy klasifikatoriai
(diskriminanto analizés, artimiausiy kaimyny, dirbtinio neuroninio tinklo, radialiniy baziniy funkcijy,
medzio ir miSko) ir atliekamas klasifikatoriy testavimas bei rezultaty lyginimas. Eigoje randami
parametrai, kuriuos nustacius klasifikatoriai pasiekia geriausius rezultatus.

Taip pat yra tikrinama, kuri atpaZinimo sistemos struktiira yra geresné¢ — SeSiy klasiy (visy rankos
pirSty ir pauzés) klasifikatoriaus ar hierarchiné dviejy klasifikatoriy (vienas klasifikatorius fiksuoja, ar

buvo jvykdytas judesys, ar buvo pauze, o kitas — koks judesys buvo atliktas) struktiira.

Nerviniai EMG Elektrinis
impulsai signalas signalas
Smegenys »| Raumenys »|  Sensonai »| Registratorius

1 pav.Elektromiogramos registravimo principas



Darbo tikslas:
Sukurti atskiry plaStakos pirSty judesiy atpaZinimo sistemg, naudojant elektromiogramos signalus

bei mely skalés kepstro koeficientus ir iStirti skirtingy klasifikatoriy efektyvuma judesiy identifikavimui.

Darbo uZdaviniai:

Apzvelgti elektromiogramos veikimo principus.

ISsiaiskinti mely skalés kepstro koeficienty i$skyrimo i§ signalo algoritma.

Apzvelgti, kokie klasifikatoriai gali biiti naudojami judesiy atpazinimui ir kaip jie veikia.
Irasyti pirSty judesius ir iSskirti mely skalés kepstro koeficientus.

Rasti geriausius parametrus mely skalés kepstro koeficienty i$skyrimui.

Apmokyti ir iSbandyti pasirinktus klasifikatoriy tipus, juos palyginti.

ISsiaiSkinti, kuri atpazinimo sistemos struktiira yra geresné.

® N kAL Db -

Suformuluoti rezultatus ir pateikti darbo iSvadas.



1. Literatiiros apZvalga

1.1.Elektromiografija

Remiantis Saltiniu [3], elektromiografija yra raumeny darbo stebésena analizuojant elektrinius
signalus, kurie sukuriami raumeniui valingai arba nevalingai susitraukiant.

Valingas raumens susitraukimas vadinamas jtempimu. Funkcinis raumens jtempimo vienetas
vadinamas motoriniu vienetu, kuris sudarytas 1§ vieno alfa motorinio neurono (1.1 pav.) ir visy skaiduly,
kurias tas neuronas veikia. Skaidulos susitraukia, kai motorinio nervo impulso potencialas pasiekia
depoliarizacijos slenkstj. Depoliarizacija generuoja elektromagnetinj laukg ir potencialas iSmatuojamas
kaip jtampa. Esant stipresniam raumens sutraukimui, elektromiogramos signalo amplitudé¢ yra didesné.
Depoliarizacija, kuri driekiasi per raumens membrang, yra veiksmo potencialas. Elektromiogramos
signalas yra algebriné suma visy motoriniy vienety veiksmo potencialy, esanciy elektrodo pritvirtinimo
vietoje. Taigi, visuomet vienu elektrodu yra nuskaitomi potencialai i§ daugiau kaip vieno motorinio
vieneto, kadangi raumeny skaidulos, priklausancios skirtingiems motoriniams vienetams, yra iSdéstytos

netvarkingai vienos tarp kity.

Motoriniai neuronai S m !_‘ [

1.1 pav. Persipyne motoriniai neuronai, veikiantys atskiras to paties raumens skaidulas (pav. i§ [4])

Kiekvienas neuronas gali biiti prijungtas prie nuo 3 iki 2000 skaiduly. Raumenys, valdantys
preciziSkesnius judesius,turi maZesnj raumeniniy skaiduly kiekj, tenkant] vienam motoriniam neuronui
(paprastai maZziau nei 10), negu grubesnius judesius valdancius (paprastai po 100-1000 skaiduly).

Sutraukiant raumenj pirmiausia aktyvuojami tie neuronai, kurie turi mazesnj kiekj raumeniniy skaiduly.
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Elektromoigramos signalo amplitude gali veikti Sie faktoriai:
e Raumens susitraukimo stiprumas.
e Raumens skaidulos skersmuo.

e Atstumas tarp aktyvios raumens skaidulos ir matavimo vietos (riebalinio sluoksnio storio).

e Elektrody filtravimo savybeés.
Taigi, svarbu yra paSalinti visus jmanomus trikdZiy Saltinius, pasirinkti adekvaty elektrody tipg ir

stiprintuvg.

Yra dviejy tipy elektrodai: pavir§iniai (1.2 pav.) ir vieliniai (1.3 pav.).

>
/

O

g
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L7 " g =
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1.2 pav. PavirSiniai elektromiogramos elektrodai (pav. i§ [5])

i U

1.3 pav. Vielinis elektromiogramos elektrodas (pav. i§ [6])

PavirSiniai elektrodai yra skirstomi j dvi grupes: aktyviuosius (su jtaisytu stiprintuvu, be to,

nereikalingas gelis) ir pasyviuosius. Pasyvieji elektrodai neturi stiprintuvo ir papildomos filtracijos, todél

11



privalu sumazinti odos ekranavimg geliu. Taip pat, nesant vidinio stiprintuvo ir pirminés filtracijos,

iSorinis stiprintuvas (1.4 pav.) stiprina ne tik naudingg signala, bet ir paSalinius triukSmus.

Pagrindiniai pavirSiniy elektrody privalumai [7]:

e Lengvai paruoSiami pakartotiniam naudojimui;
e Lengvai pritvirtinami prie subjekto;

e Neskausmingi;

e Naudotini subjektui judant.

Trikumai:
e Didel¢ matavimo zona (patenka daugiau motoriniy neurony aprépiamy skaiduly);

e Naudotini tik pavir§iniams raumenims.

L
:‘I"\lu-Tek

1.4 pav. Pramoninis elektromiografijos aparatas ,,Nu-Tek MaxiPlus2* [8]
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1.2.Mely skalés kepstro koeficientai

Mely skalés kepstro koeficientai (MSKK) daZniausiai yra naudojami balso (ar kokio nors kito
garsinés prigimties signalo, pavyzdZiui muzikos) analizei ir atpaZinimui [9]. Jy déka i§ signalo yra
iSskiriami naudingg informacija neSantys pozZymiai, o triukSmai ir kiti nereikalingi komponentai atmetami.

MSKK is$skyrimas (1.5 pav.) yra pradedamas signalo suskaidymu j nuo signalo tipo priklausancio
dydzio analizés langus. Garsiniam signalui labiausiai tinkami yra 20-40 ms ilgio langai [10]. Jam esant per
trumpam negaunamas reikiamas bandiniy kiekis, reikalingas patikimam spektriniam jverc¢iui, o esant per

dideliam — signalas per daug kinta lango metu, taigi prarandama informacija.

1éjimo signalas

Y
Dalinimas j analizés
langus

Y
Diskrecioji Furjé
transformacija

Y
Melu filtry banko
pritaikymas

Y

Logaritmavimas ir

diskretiné kosinusu
transformacija

MSKK

1.5 pav. MSKK iSskyrimas i§ signalo

Toliau reikalinga suskaiCiuoti energijos spektrg kiekvienam analizés langui. Energijos spektras

skai¢iuojamas j€jimo signalui taikant diskreting Furjé transformacija:

13



_Jj2mk

F(k)= ix(n)W(n)e Mo 0<k<N,,. (1)

¢ia  x(n) - jéjimo signalas;
W (n)-Hanning ‘o lango funkcija;

N,, — laiko intervalas [ms].

Hanning ‘o lango funkcija:

W(n)=p, (0,5 0,5 cos( NZ”T ID; 0<n<N,. )

w

Cia B — normalizacijos faktorius.
Imamos tik teigiamos vertés:

2-
b

X, =[x (k)

0<k<K. 3)

we

¢ia K =lN
2

Mely filtry bankais (1.6 pav.) signalo daZnis yra suskirstomas ] fiksuoto plocCio sritis, kurioms
priskiriamos daZniy juostas atitinkanciy energijy sumos (1.7 pav.).Energija kiekvienam kanalui yra

apskaiciuojama taip:
K-1
E =Y ¢,k)X,; 0<j<J. 4)
k=0

Cia J — filtry skaicius mely filtry banke;
¢; (k) — filtro funkcija.

14
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1.6 pav. Mely filtry bankai (pav. 1S [11])

Filtry bankas Signalo energijos spektras
.GJ B
1 L 15
=] =)
E £ 1
=, 05 =
=) g 05
< <
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
8-tasis filtras Signalo energija po 8-to filtro
h 1 LA
= £ 1
=05 =
g. E‘ 05
< 0 < 0
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250
20-tasis filtras Signalo energija po 20-to filtro
o E
B B
< 0 < 0 L
50 100 150 200 2350 50 100 150 200 250
DazZnis, Hz Daznis, Hz

1.7 pav. Atskiry mely filtry banky jtaka bendrai signalo energijos spektrui (pav. i$ [11])

Visy filtry maksimali verteé lygi vienetui dél normalizacijos:

S 4, (k) =1; vj. 5)
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Kitame Zingsnyje mely filtry banky energijoms yra pritaikoma logaritmo funkcija (su pagrindu 10).
Logaritmas suteikia galimybe naudoti kepstro vidurkio atimtj, kuri naudojama kanalo normalizavimui.

Galiausiai mely filtry banky energijy logaritmui yra pritaikoma diskretiné kosinusy transformacija.
Tai yra daroma todé¢l, kad norima sumazinti filtry banky energijy koreliacija, kuri atsiranda d¢l filtry

banky persidrengimo [12]. Gautosios spektro amplitudés yra MSKK.

MSKK gaunami taip:
J-1 T
c, = ﬂchos(mj(j + 0,5)jlogm(Ej) (6)
J=0
¢ia B¢ — stiprinimo faktorius, priklausantis nuo normalizacijos faktoriaus S,,.

1.3.Klasifikatoriai

1.3.1. Diskriminanto analizés Kklasifikatorius

Diskriminanto analizés klasifikatorius gali biiti dviejy pagrindiniy riiSiy — tiesinisir kvadratinis[13].
Egzistuoja hibridiniy $iy rasiy klasifikatoriy. Sie klasifikatoriai yra patrauklis tuo, jog skai¢iavimai yra
patogiis ir paprastai apibréziami, palaiko daugiau negu dvi klases bei nereikalauja jy parametry
skai¢iavimol[14].

Tiek tiesin¢, tiek kvadratiné diskriminanto analizés gali buti iSvestos iS paprasty tikimybiniy
modeliy, kurie modeliuoja salyginj klasiy pasiskirstymg duomeny P(X|y = k) kiekvienai klasei k.

Klasifikavimas iSvedamas i§ Bayes‘o taisyklés:

P(X1y=k)P(y=k) _ P(X1y=k)P(y=k)

Ply=k1x)= P(X) " P(x1y=1)-P(y=1) @)

Pasirenkama klasé k, kuri maksimizuoja salyging tikimybe.
Tiesinei ir kvadratinei diskriminanto analizéms P(X|y) modeliuojamas kaip daugiamatis Gauso

pasiskirstymas su tankiu:

16



1 1 -
Py =)= e L0 8 0 - ) ®)
2n)"[Z2

Norint §] modelj naudoti kaip klasifikatoriy, i§ mokymo duomeny reikia nustatyti klasiy vidurkius
Uk ir kovariacijos matricas. Tiesinés diskriminanto analizés atveju, visoms klaséms kovariacijos matricos
yra vienodos [15].

1.8 pav. pavaizduotas tiesinés diskriminanto analizés pavir$ius, o 1.9 pav. — kvadratinés.

25N

1.8 pav. Tiesinés diskriminanto analizés klasifikavimo pavirSius

17



1.9 pav. Kvadratinés diskriminanto analizés klasifikavimo pavirSius

1.3.2. Artimiausiy kaimyny klasifikatorius

Artimiausiy kaimyny metodas yra nesudétingai realizuojamas ir vizualizuojamas, pritaikomas
daugelyje sriciy [16]. Tai yra neparametrinis algoritmas, nereikalaujantis i§ duomeny jokiy pirminiy
prielaidy [17]. Kadangi metodas neatlieka apibendrinimo, mokymo fazé yra ypatingai greitai, taCiau
atliekant testavimag reikalinga tebeturéti visus mokymo duomenis (todél esant dideliam duomeny kiekiui
gali reikalauti daug atminties testavimo metu).

Duomenys gali biiti skaliarai arba daugiamaciai vektoriai. AKK priima, jog duomenys yra poZymiy
erdvéje, todél egzistuoja atstumo tarp duomeny taSky koncepcija. Tai nebiitinai turi buti euklidinis
atstumas, taciau jis naudojamas dazniausiai [18].

Duomenis sudaro vektoriy rinkinys ir klasés pavadinimas, susijes su tais vektoriais. Metodas gali
dirbti su dideliu skai¢iumi klasiy [19].

Naudojant §j metoda reikia nustatyti dydj k — tai skaiciy, kiek kaimyny (pagal atstumg poZymiy

erdvéje) daro jtakg klasifikavimui. Tai dazniausiai yra nelyginis skaicius, jeigu klasiy yra dvi.
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Kai k = 1, testavimo taskui ieSkomas atstumas iki artimiausio mokymo metu priskirto tasko. Kai
k > 1, testavimo duomeny taskui priskiriama ta klas¢, kurios dauguma tasky yra i$sidéste atstumu, lygiu
atstumui iki k-tojo taSko (1.10 pav.). Galimas svoriy priskyrimas klaséms, taip padidinant tiksluma.
Didinant k tikslumas didéja, taciau nukencia sistemos greitaveika. Rekomenduojama rinktis k pagal §ig

taisykle:

k=~/n. ©)

Cia n — duomeny kiekis.

R J

1.9
1.8
1.7 T
1.6 |
1.5

1.4
1.3

1.2

1.1 R

1.10 pav.AKK veikimo pavyzdys, kai k = 8.
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1.3.3. Dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas (DNT) yra sistema, sudaryta i§ grupés dirbtiniy neurony, paremta
Zinduoliy smegeny zieveés nerviniy tinkly veikimu [20], taciau yra Zymiai mazesnio dydZio. Dideli DNT
turi Simty arba tiikstanciy eilés neurony skaiciy, o Zinduoliai jy turi milijardus.

Dirbinj neurong sudaro (1.11 pav.) j€jimai su jiems priskirtais svoriais W. Neuronas sudeda visy
1¢jimy [ signalus padaugings juos i§ atitinkamy svoriy ir lygina, ar suma perZengia slenksting verte T.

Jeigu $i sglyga tenkinama, neuronas aktyvuojasi ir iSduoda iS¢jimo signalg S [21].

I

L
— 5

1.11 pav. Dirbtinio neurono struktiira (pav. is [22])

Tw

Neuroninius tinklus paprastai sudaro (1.12 pav.) atskiri sluoksniai, kuriuose yra tarpusavyje tarp
sluoksniy susijunge mazgai. Pirmasis sluoksnis yra vadinamas j¢jimo sluoksniu. Klasifikuojamieji
modeliai DNT yra pateikiami per jéjimo sluoksnj. Pastarasis yra susijes su giliau esanciais, vadinamais
pasléptaisiais sluoksniais, kuriuose vykdomas apdorojimas. RysSiai tarp paslépty sluoksniy neurony turi
tam tikrus priskirtus svorius (svoriai priskiriami mokymo metu). UZ pasléptyjy sluoksniy yra paskutinysis,

1Séjimo sluoksnis.
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Pasléptieji
sluoksnia

&jime

1.12 pav. Supaprastinta DNT strukttira

Kiekvienos mokymo iteracijos metu svoriai tarp mazgy yra kei¢iami, tod¢l sulig kiekviena iteracija
tinklas geriau jsimena klasifikuojamajj model;. DNT mokantis pasiekiamas toks etapas, kai klasifikavimo
rezultatas nustoja geréjes. Tokia buisena vadinama stabilia. DNT gali turéti daugiau negu vieng stabilig
biisena, jy kiekis priklauso nuo jungc€iy svoriy bei neurony slenkstiniy verciy.

Egzistuoja skirtingy neuroniniy tinkly rtsiy, keli pavyzdZiai:

1. Radialiniy baziniy funkcijy tinklai.

Kohoneno save organizuojantys tinklai.
Besimokanciy vektoriy kvantizacijos tinklai.

Rekurentinis neuroninis tinklas.

A

Modulinis neuroninis tinklas.

1.3.4. Radialiniy baziniy funkciju klasifikatorius

Radialiniy baziniy funkcijy (RBF) klasifikatorius yra DNT, naudojantis radialines bazines funkcijas
kaip aktyvacijos funkcijas. Tinklo i$¢jimas yra radialiniy baziniy funkcijy kombinacija, sudaryta i jéjimy
signaly ir neurony parametry [23].

RBFKsudaro (1.13 pav.) j¢jimo sluoksnis, baziniy funkcijy sluoksnis i$ i$¢jimo sluoksnis. [éjimo
sluoksnis gali biiti modeliuojamas kaip realiyjy skai¢iy vektorius. IS¢jimo sluoksnis yra skaliariné jéjimo

vektoriaus funkcija [24].
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Barinés

1.13 pav. Supaprastinta RBF klasifikatoriaus struktiira

RBFK neuronas turi prototipinj vektoriy, kuris yra vienas i§ mokymo duomeny vektoriy. Kiekvienas
neuronas lygina j&jimo vektoriy su savo prototipu ir iSduoda verte nuo O iki 1, priklausomai nuo
panasumo. Jeigu i¢jimas lygus prototipui, iSduodamas vienetas. Did¢jant netikslumams verté

eksponentiskai artéja link nulio. RBFK neurono atsakas yra Gauso varpo formos (1.14 pav.).

08 \ ]

05F 1

041 \ -

01T / ]

-3 -2 -1 0 1 2 3

1.14 pav. RBFK neurono atsako kreive
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I8¢jimo sluoksnj sudaro tiek iS¢jimo mazgy, kiek klasiy klasifikatorius turi atpazinti. Kiekvienas
mazgas apskaiciuoja kiekvienotestavimo duomeny tasko rezultata, kiek pastarasis atitinka 1S¢jimo klase,
tad klasé priskiriama mazgui su didziausiu rezultatu. Rezultatas apskaiiuojamas imant visy neurony
aktyvacijos vertes, padaugintas i$ atitinkamy svoriy ir susumavus[25].

RBFK neuronui skai¢iuojant panasumg tarp iéjimo ir prototipo vektoriaus, rezultatas gaunamas

pagal Sig funkcija Gauso varpo funkcija:

1 (x-u)’
fx)= \/2—6 7 (10)
o227
éia X — jéjimas;
u — vidurkis;

o — standartinis nuokrypis.

RBFK neurono aktyvacijos funkcija yra Si:
P(x) = e Pl (11)

1.3.5. Medzio tipo Kklasifikatorius

MeTK yra neparametrinis supervizorinio tipo klasifikatorius. Medzio tipo klasifikatoriy yra
sudarytas i§ didelio kiekio pasirinkimy ,taip/ne®, skirstanc¢iy j¢jimo duomenis ] skiriamas klases [26].
Med;j sudaro:

1. Saknies mazgas — j¢jimo mazgas, turi i§¢jima j vidinius mazgus.

2. Vidiniai mazgai — turi vieng j€jima ir i$¢jimg ] tolimesnius vidinius mazgus arba lapus.

3. Lapai — turintys vieng jéjima ir neturintys i$¢jimy, jie atspindi skiriamas klases.

MeTK yra nesudétingai interpretuojamas ir vizualizuojamas. Jam nereikia duomeny paruoSimo — tai
normalizacijos ir pagalbiniy kintamyjy [27]. Gali naudoti tiek skaitinius, tiek kategorinius duomenis, tai
yra gali dirbti su keliais duomeny tipais. Yra galimybé validuoti modelj naudojant statistinius testus,

pagerinant modelio patikimuma.
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[Saugus modelio dydZiui ir sudétingumui klasifikavimo kokybé gali nukentéti. Tai vyksta dél to, jog
atrinkimo taisyklés tampa pernelyg grieztos. Tokiu atveju naudojamas genéjimu vadinamas metodas. Jis
sumazina mazgy kiekj.

MeTK gali biiti nestabiliis, nes esant maziems pokyc¢iams duomenyse gali buti sukuriamas visiskai
kitoks medis. Si problema i§sprendziama naudojant misko tipo klasifikatoriy (MeTK rinkinj) [28].

Taip pat, kai kurias koncepcijas medzZiui iSmokti yra sudétinga, pvz. loginio elemento ,.iSskirtinis
arba®, lyginumo arba multipleksoriaus. Gali buti sukuriami SaliSki medziai, jeigu kai kurios klasés
dominuoja. D¢l to patartina duomenis apmokant klasifikatoriy paskirstyti tolygiai.

MeTK pavyzdys pavaizduotas 1.15 pav.

X2 < 3085.5 2 >=3085.5

X1 <115 1>=115

x2 <2162 2=>=2162

24.0882 14.375

33.3056 29

1.15 pav. Medzio tipo klasifikatorius

1.3.6. Misko tipo klasifikatorius

Misko tipo klasifikatorius yra naudojamas medZio tipo klasifikatoriaus kokybés pagerinimui.

Metodo esme (1.16 pav.) sudaro skirtingy mokymo duomeny rinkiniy atrinkimas i§ pradinio mokymo
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duomeny bloko [29]. Tai leidZia sukurti skirtingus medzius i§ panasaus tipo (bet ne identisky) duomeny, is
principo turin¢iy veikti panaSiai vienas ] kitg. Galiausiai i§ jy sukuriamas jungtinis klasifikatorius, tai yra
atsakymas renkamas pagal daugumos medziy sutampancius atsakymus.

Savaime suprantama, naudojant MiTK Zymiai iSauga klasifikatoriaus apmokymo laikas [30].Taip

pat sistema tampa maZziau suprantama, prieSingai, negu MeTK atveju.

Pradiniai
D mokymo

duomenys
Skirtingi v v ! v
mokymo
duomeny D, L, ****| D, D,
rinkiniai l l l l
Skirtingi
medziai C, C, o G
Tungtinis
klasifikatorius

1.16 pav. Misko tipo klasifikatoriaus veikimo principas (pav. i [31])

1.4.Klasifikatoriy lyginimas

Norint lyginti klasifikatoriy atpaZinimo kokybés rodiklius, klasifikatoriai turi biiti tinkamai
apmokyti [32]. Kelios svarbios salygos:
1. Klasifikatoriai turi biiti apmokomi tais paciais baigtinio dydZio duomenimis.
2. Kilasifikatorius turi biiti testuojamas kitais duomenimis, negu buvo apmokytas (tam naudojama
kryZzmin¢ validacija).
Duomeny kiekis turi biiti pakankamai didelis (priklauso nuo klasifikatoriy tipy).
4. Klasifikatoriy tikrinimas turi biiti atlickamas kaip hipotezés tikrinimas statistikoje (pavyzdziui,

naudoti t-testg).

Renkantis duomeny paskirstymo santykj tarp mokymo ir testavimo duomeny svarbu atsizvelgti |

Siuos punktus [33]:
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1. Daugiau mokymo duomeny teikia geresnj apibendrinima.

2. Daugiau testavimo duomeny teikia geresnj klasifikavimo tikslumo jvert;.

Rekomenduojama rinktis Siuos klasifikatoriy lyginimo kriterijus [34]:
1. Klasifikavimo taiklumas (procentais nuo teisingai atpazinty klasiy).
Klasifikavimo klaidingumas (atvirkScias dydis tikslumui).

Tikétina Bajeso rizika.

GrafiSkai pagal ROC kreivg.

A

Kitus iSvestinius dydZius i§ sumaiSymo matricos (1.1 lentelé).

1.1 lentelé. SumaiSymo matrica. Nariai, esantys jstrizain¢je atitinka teisingai atspétas klases

procentais. Kiti skaiciai rodo neteisingai atspétas klases

AtpaZintos klasés

Tikros

klasés 0 ! 2 3 4
0 78 10 13 0 0
1 19 58 23 0 0
2 10 21 70 0 0
3 7 5 7 59 22
4 4 3 4 39 50
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2. Tiriamoji dalis:

2.1.Duomeny rinkimas

Elektromiogramos duomeny surinkimas buvo atliktas laboratorijoje esanciu specializuotu jrenginiu
,BIOPAC SystemsInc. MP36% (2.1 pav.), prijungus elektrodus paveikslélyje matomose vietose (2.2 pav.)
pagal nuskaitymo irenginio metoding medZziaga [35]. Irenginio programinéje jrangoje buvo nustatytas
elektromiogramos signalo nuskaitymo nustatymas, esant 1000 Hz daZnio diskretizavimui bei 5-1000 Hz
praleidZiamai daZniy juostai.

Tyrimui skirti penki judesiai — tai kairés rankos kiekvieno i§ pirSty staiglis sulenkimai ir atlenkimai
(vieng judesi sudaro abu Sie veiksmai), pakartoti po 50 karty su trumpomis pauzémis. Taip véliau

gaunamos penkios judesiy klasés. Sie signalai jraomi j penkis atskirus failus.

2.1 pav. Laboratorijoje naudotas nuskaitymo jrenginys ,,BIOPAC SystemsInc. MP36* (pav. i$ [36])
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2.2 pav. Elektrody iSdéstymas bandymo metu

2.2.Mely skaléskepstro koeficienty iSskyrimas

Analizei pasitelkiama MATLAB programiné jranga.Panaudotas jai skirtas specialus mely skalés
kepstro koeficienty iSskyrimo i§ garso failo jrankis [37].Pagal elektromiogramos signalo specifika
filtravimas buvo pakeistas | praleidZiantj 20-500 Hz daznj. Nustatymus taip pat sudaro didZiojo ir maZojo
analizés langy plociai, filtro banky kanaly kiekis, kepstro koeficienty kiekis, iSankstinio iSrySkinimo
koeficientas irkepstro sinusoidés pakélimo koeficientas.

Irankis apskaiciuoja mely skaléskepstrokoeficientus signalg padalines | nustatyto dydzio langus,
apskaiciaves energijy sumas. Naudojamas slenkstis energijy sumai konkreciam diskretizavimo momentui,
kuris apsprendZia, jog po juo esantis signalas yra pauzé (triukSmai), o vir§ jo — naudingas signalas.
PasirinktasSeSto laipsnio interpoliuojantis polinomas. Pateikiamas tiek pirminis elektromiogramossignalas,
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tiek mely filtry banko energijy grafiné reprezentacija, energijy sumos grafikas ir mely dazniy grafiné

reprezenta

cija (2.3 pav.).

ISsaugomi duomeny masyvai su kepstro koeficientais bei informacija, kurj judesj konkretus signalas

atitinka (priskiriamos klasés). Tai pakartojama su likusiais keturiais judesiais.

Tyrimo metu siekiama nuspresti, kuri atpaZinimo sistemos struktiira bei kuris klasifikatoriaus

metodas geriausiai susidoroja su uzdaviniu atskirti judesj (2.4 pav.).

ju suma

Energi

Elektromiogramos signalas
I I I I I I

—_

Amplitude
o

| | | | |

05 1 15 2 25 3 35 4 45
Laikas (s)

Log (mel) filtru banko energijos

]
—_

2}

®

w

S 30

220

o]

< 10

S

N4 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Laikas (s)

sum(logFBEs) energiju suma, slenkstis

4000 T T T T T T T

3800 W <

3600 1 1 1 1 | | 1 1

05 1 15 2 25 3 35 4 45

Laikas (s)

© MEL daznio kepstras

2]

S 15

28

o §

R 2

N 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Laikas (s)

2.3 pav. MEL kepstro koeficienty skai¢iavimo grafiniai rezultatai bevardzio pirsto lenkimui
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Nerviniai EMG Elektrinis Skaitmeninis Melo

impulsai signalas signalas kodas Melo koeficiental
Smegenys »| Raumenys »  Sensoriai »| Registratorius > koeficientu »! Klasifikatorius
skai¢iuoklé

2.4 pav. Judesiy vykdymo ir atpaZinimo algoritmas

Kompiuterio, kuriuo naudojantis buvo atliktas tyrimas, aparatiniai ir programiniai parametrai yra

pateikti 2.1 lentelé¢je.

2.1 lentelé. Tyrime naudoto kompiuterio aparatiniai ir programiniai parametrai

Operaciné¢ sistema ,Windows 10 Home 64-bit (10.0 Build 10586)“
,Matlab* versija ,R2015b (8.6.0.267246) win64*

Platforma ,,Lenovo Y50-70°

Procesorius ,.Intel® Core™ i7-4710HQ CPU @ 2.50GHz (8 CPUs)*
Laisvosios kreipties atmintis | DDR3L 8 GB

2.3.Penkiy Klasiy Kklasifikatoriaus atpazinimo sistema
Sio klasifikatoriaus struktiira (2.5 pav.) yra primityvi, jis skirsto j penkias jau minétas judesiy (pirsty

staigiy atlenkimy ir sulenkimy) klases — nyks¢io (1) , rodomojo (2), ilgojo (3), bevardzio (4) ir mazylio

(5).

MSKK

Klasifikatorius

Y Y \ 4 Y Y
1 2 3 4 5

2.5 pav.penkiy klasiy klasifikatoriaus struktiira. PirSty judesiy klasés: 1 — ,,nykStys®, 2 —

,rodomasis®, 3 — ,.ilgasis®, 4 — ,,bevardis®, 5 — ,,mazylis*
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Siame darbe naudojami ie klasifikatoriy tipai:
e Radialiniy baziniy funkcijy;

e Dirbtinio neuroninio tinklo;

e Medzio tipo;

e Misko tipo;

e Diskriminanto analizés;

e Artimiausiy kaimyny.

Apmokymo ir testavimo metu nuskaitomi duomenys apie visy tiriamy judesiy melyskalés kepstro
koeficientus ir yra sujungiami.

Klasifikatoriaus apmokymui ir testavimui naudojama kryZminé validacija, apmokymui skiriant 80%
duomeny, o testavimui — 20%. Taip i§vengiama problemos, jog testuojant naudojami tie patys duomenys,
kaip ir apmokant.

Tyrimas kartojamas 30 karty, norint patikrinti skirtingy tipy klasifikatoriy veikimg ir tinkamuma,
kaip duomenis naudojant mely skalés kepstro koeficientus.Kadangi Siuo atveju siekiama tik susipaZinti su
klasifikatoriy veikimu, jy parametrai néra optimaliis. AtpaZinimo tikslumas jvertinamas iSvedus visy

atskiry klasiy atpazinimo tikslumo vidurkj. Rezultatai pateikiami 2.2 lenteléje.

2.2 lentelé. Klasifikatoriy kokybés palyginimas

Klasifikatoriaus tipas Klasifikatoriaus tikslumo | Klasifikatoriaus tikslumo
vidurkis, % standartinis nuokrypis, %

DAK 88,77 1,86

AKK 98,70 0,70

DNT 85,73 2,87

RBFK 90,56 1,82

MeTK 83,00 2,17

MiTK 94,80 1,75
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Miskas | INNEEE 94.80 %
Medis | INEG— 83,00 %
Radialinés bazinés funkcijos [ NRNRGNRNNIENEGEGEGEGEE 00,56 %
Dirbtinis neuroninis tinklas [ N NERNRNRNRNGNGEGEGEEE 55,73 %
Artimiausiy kaimyny | R 95,70 %
Diskriminanto analiz¢ | RN 33,77 %

0,00 % 50,00 % 100,00 %

2.6 pav. penkiy klasiy klasifikatoriy tikslumo vidurkiai

Matome (2.6 pav.), jog Siuo atveju vizualiai matoma (statistinis pagristumas netikrintas), jog
artimiausiy kaimyny metodas leido gauti geriausig klasifikavimo kokybés rezultatg (98,7%) ir maZiausia
standartinj nuokrypi (0,7%). Melyskalés kepstro koeficienty radimo ir klasifikatoriy parametry

optimizavimas bei rezultaty statistinis jvertinimas atliekamas kitose tyrimo dalyse.

2.4.Sesiy klasiy klasifikatoriaus atpaZinimo sistema
Klasifikatorius su penkiomis judesiy klasémis atpazjsta tik tiriamuosius 5 judesius, taigi esant pauzei

jis laikas nuo laiko fiksuoty trikdZius ir laikyty juos judesiais, jam panaSiausiais ] iSmoktuosius. Tod¢l

nuspresta jvesti klasifikatoriy su SeSiomis judesiy klasémis, SeStgja laikant pauze (2.7 pav.).
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MSKK

Klasifikatorius

1 2 3 4 5 6
27 pav.Sesiy klasiy klasifikatoriaus struktiira. Pir$ty judesiy klasés: 1 —,,nykstys®, 2 — , rodomasis*,

3 — ,ilgasis®, 4 — ,bevardis®, 5 — ,,mazylis“, 6 — ,,pauze*.

Pauze laikomas toks signalas, kurio energijy suma yra Zemesné uZz anksCiau minétgnustatyta
slenkstj, papildomai padauginta iS eksperimentiniu biidu rasto koeficiento, leidZiancCio padidinti
klasifikatoriaus kokybe, kai bandoma nustatyti, ar buvo atliktas judesys, ar vyko pauze. Taip sukuriama
nejautrumo zona, padedanti iSvengti neteisingo klasifikatoriaus iSmokymo ribinése situacijose.

Sio klasifikatoriaus atveju, naudojant kryZmine validacija, klasifikatoriaus mokymui priskiriama
65% duomeny, o testavimui — 35%.

ISbandZius klasifikatoriy su tais paciais neoptimaliais melyskalés kepstro koeficienty radimo
parametrais buvo gauti rezultatai apie 10-Cia procentiniy punkty maZesni, negu penkiy klasiy
klasifikatoriaus atveju. Todél buvo nuspresta ieskoti tokiy parametry, kurie galéty uZtikrinti ir gera
klasifikatoriaus darbo kokybe, ir jo greitaveika.

Kadangi tikslo funkcija néra Zinoma, tiesinio ir netiesinio programavimo paieSkos algoritmai
optimizavimui negal¢jo biiti naudojami. Atsitiktinés paieSkos metodai nenaudoti de¢l didelio iteracijy
skaiciaus. Pasirinktas Gauso-Zaidelio metodas, kurio vykdymo metu ieSkomas funkcijos maksimumas tik
pagal vieng parametra. Radus optimalig to parametro vert¢, pastaroji verté priskiriama paieskos algoritmui
ir ieSkoma kito parametro optimalios vertes.

T-testo pagalba papildomai patikrinama, ar klasifikatoriy rezultatai vienas nuo kito statistiSkai
reikSmingai skiriasi. Visais atvejais, imant 2% patikimumo koeficienta, rezultatai reikSmingai skyrési.

D¢l to, kad programa kiekvieng karta ja vykdant atsitiktinai pasirenka mokymo ir testavimo
duomenis, kiekvieng kartg ja leidZiant nustacius tuos pacius parametrus gaunamas rezultatas varijuoja tam
tikrame dispersijos diapazone. Taigi, tais paciais parametrais melyskalés kepstro koeficienty verté yra
apskaiciuojama po 5 kartus.
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Keic¢iamieji parametrai buvo Sie:

1. DidZiojo analizés lango trukmeT), (ms);
2. Mazojo analizés lango poslinkis7 (ms);
3. Mely filtry banko kanaly skaiCiusM;
4

. Nejautrumo zonos slenksciui koeficientasL.

Parametry kitimo ribos buvo pasirinktos pagal eksperting patirtj ir eksperimentais gautus buvusius
rezultatus.

Pavyzdziui, atlikus §] melyskalés kepstro koeficienty radimo parametry paieSskos bandyma gautos
optimalios parametry vertés bei iSsiaiSkinta, kad klasifikavimo kokybé¢ labiausiai priklauso nuo mazojo
analizés lango poslinkio laiko (2.8 pav.). Kuo jis ar¢iau nulio, tuo kokybé yra geresné, taciau duomeny
kiekis tampa labai didelis, taigi nukencia sistemos greitaveika.

Geriausi rezultatai buvo gauti, kai 7\, = 530 ms, 75 = 10 ms, M = 35, L = 22.

100 %
90 %
80 %
70 %
60 %
50 %
40 %
30 %
20 %

10 %

0 % o0 ° o000
0 ms 100 ms 200 ms 300 ms 400 ms 500 ms 600 ms

2.8 pav. Artimiausiy kaimyny metodo klasifikatoriaus tikslumo priklausomybé nuo mazojo analizés

lango poslinkioT

Tokiu paciu budu, atsizvelgiant | greitaveika, rasti optimallis parametrai klasifikatoriams, pvz.

neurony skaicius pasléptajame dirbtinio neuroninio tinklo tipo klasifikatoriuje.
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Radus optimalius parametrus, toliau buvo tesiamas klasifikatoriaus su SeSiomis klasémis tyrimas.
Siekiant tiksliau jvertinti klasifikavimo kokybe, tyrimas pakartotas 100 karty, rezultatai vidurkiais pateikti
2.3 lentel¢je.

2.3 lentelé. Klasifikatoriaus su Sesiomis klasémis rezultaty vidurkiai

Klasifikatoriaus | Klasifikatoriaus | Klasifikatoriaus
Klasifikatoriaus
Klasifikatoriaus mokymo testavimo testavimo laiko
tikslumo
tipas laiko vidurkis, | laiko vidurkis, vienam taskui
vidurkis, %
S S vidurkis, ms

DAK 88,82 0,47 0,04 0,11
AKK 99,60 0,19 0,26 0,73
DNT 95,30 4,46 0,02 0,06
RBFK 90,42 77,09 0,51 1,47
MeTK 9421 0,96 0,05 0,14
MiTK 98,91 19,80 0,90 2,58

2.9 pav.grafiSkai pateikiami skirtingy metody déka gauty klasifikavimo kokybés vidurkiy rezultatai.

Visuose grafikuose rezultatai pateikiami atvaizduojant taikomg 98 % reikSmingumo lygmenij. 2.10 pav.
pavaizduoti kiekvieno klasifikatoriy tipy apmokymo ir pilno testavimo laikai. 2.11 pav.pateikiamas

kiekvieno klasifikatoriy tipy testavimo laiky vienam testavimo duomeny vienetui palyginimas.
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Miskas [ 98,91%
Medis [N 94.21%
Radialinés bazinés funkcijos [INEGTNNENEGEGEGENEEEEEEEE 90.42%
Dirbtinis neuroninis tinklas || NG 95.30%
Artimiausiy kaimyny [ NG 99.60%
Diskriminanto analiz¢ || NG :5.52%

0,00% 50,00% 100,00%

2.9 pav.Sesiy klasiy klasifikatoriaus klasifikavimo kokybés vidurkio priklausomybé nuo

klasifikatoriaus tipo (100 bandymuy, 98% reikSmingumo lygis)

0,90 s

Miskas [ s 19,50

Medis 0.05 0,96 s

o . .. 0,51
Radialinés bazinés funkcijos : 77,09 s

Dirbtinis neuroninis tinklas 0025_1 4.46 s
Artimiausiy kaimyny [ 020
Diskriminanto analizé 0.47 s
0,01s 0,10 s 1,00 s 10,00 s 100,00 s

m K. testavimo ® KI. mokymo
laiko vidurkis, s laiko vidurkis, s

2.10 pav.Sesiy klasiy klasifikatoriaus mokymo ir testavimo laiko vidurkio priklausomybé nuo

klasifikatoriaus tipo (100 bandymy, 98% reikSmingumo lygis)
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Miskas | - 0,258 ms

Medis B 0,014 ms

Radialinés bazinés funkcijos [NNERGEEE - 0,147 ms

Dirbtinis neuroninis tinklas B 0,006 ms

Artimiausiy kaimyny [N 0,073 ms

Diskriminanto analizé¢ [ 0,011 ms
0,000 ms 0,100 ms 0,200 ms 0,300 ms

2.11 pav. Sesiy klasiy klasifikatoriaus testavimo laiko vienam matavimo taskui vidurkio

priklausomybé nuo klasifikatoriaus tipo (100 bandymy, 98% reikSmingumo lygis)

Kokybés rodikliy atZvilgiu matoma, jog prasc¢iausi rezultatai gauti i§ neuroninio tinklo (95,3% +
0,46, didZiausia dispersija), radialiniy baziniy funkcijy (90,42 % + 0,16) ir diskriminanto analizes (88,82
% * 0,13, maziausia klasifikavimo kokyb¢) tipy klasifikatoriy. Geriausiai uzduotj jvykdé artimiausiy
kaimyny (99,60 % + 0,02, didZiausia klasifikavimo kokybé ir maZiausia dispersija)ir miSko (98,91 % +
0,06) tipy klasifikatoriai.

Darbo greicio atzvilgiu pras€iausi buvo radialiniy baziniy funkcijy (mokymo laikas - 77,09 s,
testavimo laikas vienam taskui - 0,147 ms) ir miSko (mokymo laikas - 19,80 s, testavimo laikas vienam
taskui - 0,258 ms). Geriausias mokymo laikas buvo AKK (0,19 s), o testavimo laikas vienam testavimo

duomeny taskui — DNT (0,006 ms).

2.5.Hierarchiné dviejuy pakopu atpaZinimo sistema

Klasifikavimo kokybei padidinti buvo sugalvota sukurti hierarchinj klasifikatoriy (2.12 pav.), kurj
sudaro du sujungti klasifikatoriai: pirmasis, klasifikatorius ,,A*, skiriantis dvi klases, tai — judesj ir pauzg,
o antrasis, ,,B“ — penkias (visi kairés rankos pirSty sulenkimai). IS klasifikatoriaus ,,A* atrinkti judesio
mely skalés kepstro koeficientai perduodami j klasifikatoriy ,,B*, o pauzés koeficientai — atmetami. Siuo
budu siekiama anksciau eliminuoti pauzés (triukSmo) signalus, todél geresne klasifikavimo kokybe skirti

judesiy klases.
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Klasifikatorius A

-

Al A2

Y

Klasifikatorius B

B.1 B2 B3 B4 BS

2.12 pav.Hierarchinio klasifikatoriaus struktiira. PirSty judesiy klases: A.1 — ,,judesys®, A.2 —

»pauze, B.1 — ,,nykStys®, B.2 — , ,rodomasis*, B.3 — ,,ilgasis“, B.4 — ,bevardis®, B.5 — ,,mazylis*

Sio klasifikatoriaus atveju mokymui taip pat priskiriama 65% duomeny, o testavimui — 35%.
Tyrimas pakartotas 100 karty, tatkomas 98% reikSmingumo lygis.

2.4 lentel¢je pateikiami klasifikatoriaus ,,A* rezultatai. Pagal tikslumo vidurkj geriausias buvo
artimiausiy kaimyny (99,18 % + 0,049, taip pat maZiausia dispersija), o pras€iausias — diskriminanto
analizés (84,75 % + 0,140) Kklasifikatoriaus tipas. Taip pat pastebéta, jog dirbtinio neuroninio tinklo tipo
klasifikatorius esant dvejoms klaséms kartais neiSmoksta vienos jy, tod¢l bendra klasifikavimo kokybé
gaunama ne didesné uz 50%.

Pagal mokymo laikg geriausias buvo diskriminanto analizés (0,42 s), o pras¢iausias — radialiniy
baziniy funkcijy (83,69 s) tipo klasifikatorius. Lyginant pagal testavimo laika vienam taskui, geriausias
pasirodé besas dirbtinio neuroninio tinklo tipo klasifikatorius (0,006 ms), o prasCiausias —radialiniy

baziniy funkcijy (0,243 ms).
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2.4 lentelé. Hierarchinio klasifikatoriaus ,,A* dalies su dvejomis klasémis rezultaty vidurkiai:

Klasifikatoriaus
Klasifikatoriaus | Klasifikatoriaus
Klasifikatoriaus A testavimo
Klasifikatoriaus A mokymo A testavimo
A tikslumo laiko
tipas laiko vidurkis, | laiko vidurkis,
vidurkis, % vienam taskui
S S
vidurkis, ms
DAK 84,75 0,42 0,04 0,010
AKK 99,18 0,62 0,30 0,087
DNT 91,53 9,01 0,02 0,006
RBFK 96,85 83,69 0,85 0,243
MeTK 97,23 0,88 0,05 0,013
MiTK 98,70 15,83 0,76 0,217

2.5 lentel¢je pateikiami klasifikatoriaus ,,B* rezultatai. Pagal tikslumo vidurkj geriausias buvo

artimiausiy kaimyny (99,996 % + 0,003), o prasCiausias — diskriminanto analizés (91,94 % + 0,129)
klasifikatoriaus tipas.

Pagal mokymo laikg geriausias buvo artimiausiy kaimyny (0,03 s), o prasCiausias — radialiniy
baziniy funkcijy (42,88 s) tipo klasifikatorius. Lyginant pagal testavimo laikg vienam taSkui, geriausias

buvo medzio tipo klasifikatorius (0,003 ms), o prasciausias — misko tipo klasifikatorius (0,298 ms).
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2.5 lentelé. Hierarchinio klasifikatoriaus ,,B* dalies su penkiomis klasémis rezultaty vidurkiai:

Klasifikatoriaus
Klasifikatoriaus | Klasifikatoriaus
Klasifikatoriaus B testavimo
Klasifikatoriaus B mokymo B testavimo
B tikslumo laiko
tipas laiko vidurkis, | laiko vidurkis,
vidurkis, % vienam taskui
S S
vidurkis, ms
DAK 91,94 0,08 0,01 0,005
AKK 99,996 0,03 0,09 0,038
DNT 97,80 3,10 0,02 0,008
RBFK 93,59 42,88 0,03 0,012
MeTK 95,89 0,08 0,01 0,003
MiTK 99,75 14,62 0,71 0,298

2.6 lentel¢je pateikiami bendri klasifikatoriaus ,,AB* rezultatai (2.13 pav.). Pagal tikslumo vidurkj

geriausias buvo artimiausiy kaimyny (99,18 % =+ 0,049), o pras€iausias — diskriminanto analizés (77,92 %
+ 0,159) klasifikatoriaus tipas.

Pagal mokymo laika (2.14 pav.) geriausias buvo diskriminanto analizés (0,50 s), o prasCiausias —
radialiniy baziniy funkcijy (126,57 s) tipo klasifikatorius. Lyginant pagal testavimo laikg vienam duomeny
tasSkui (2.15 pav.), geriausias buvo dirbtinio neuroninio tinklo tipo klasifikatorius (0,014 ms), o

prasCiausias — misko tipo klasifikatorius (0,515 ms).
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2.6 lentelé. Hierarchinio klasifikatoriaus ,,AB* bendry rezultaty vidurkiai:

Klasifikatoriaus
Klasifikatoriaus | Klasifikatoriaus
Klasifikatoriaus AB testavimo
Klasifikatoriaus AB mokymo AB testavimo
AB tikslumo laiko
tipas laiko vidurkis, | laiko vidurkis,
vidurkis, % vienam taskui
S S
vidurkis, ms
DAK 77,92 0,50 0,05 0,015
AKK 99,18 0,65 0,39 0,125
DNT 89,52 12,11 0,04 0,014
RBFK 90,64 126,57 0,88 0,255
MeTK 93,23 0,96 0,05 0,016
MiTK 98.45 30,44 1,47 0,515

Radialinés bazinés funkcijos

Dirbtinis neuroninis tinklas

Artimiausiy kaimyny

Diskriminanto analizé

2.13 pav. Hierarchinio klasifikatoriaus klasifikavimo kokybés vidurkio priklausomybé nuo

Miskas

Medis

0,00 %

m K. A tikslumo

vidurkis, %

50,00 %

m K. B tikslumo

vidurkis, %

I
So
NP o
AR
N0
<[
S

75 %
91,94 %
77,92 %

100,00 %

m KI. AB tikslumo

vidurkis, %

klasifikatoriaus tipo (100 bandymuy, 98% reikSmingumo lygis)




Miskas 30,44

1,47 s

Medis 0,96 s

|

,05s
126,57 s

Radialinés bazinés funkcijos 0.88 5

12,11s

|

Dirbtinis neuroninis tinklas
0,04 s

0,65 s
0,39 s

0,50's

Artimiausiy kaimyny

|

Diskriminanto analizé 05 5

0,01s 0,10s 1,00 s 10,00 s 100,00 s 1000,00 s

m KI. AB mokymo mKI. AB testavimo
laiko vidurkis, s laiko vidurkis, s

2.14 pav. Hierarchinio klasifikatoriaus mokymo ir testavimo laiko vidurkio priklausomybé nuo

klasifikatoriaus tipo (100 bandymy, 98% reikSmingumo lygis)

Miskas | - 0,515 ms

Medis [ 0,016 ms

Radialinés bazinés funkcijos [ NNEGgGgEEEEE — ' 0.255ms

Dirbtinis neuroninis tinklas [} 0,014 ms

Artimiausiy kaimyny | NN 0.125 ms

Diskriminanto analizé [} 0,015 ms
0,000 ms 0,100ms 0,200ms 0,300ms 0,400ms 0,500 ms 0,600 ms

2.15 pav. Hierarchinio klasifikatoriaus testavimo laiko vienam matavimo taSkui vidurkio

priklausomybé nuo klasifikatoriaus tipo (100 bandymy, 98% reik§mingumo lygis)
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2.6.Atpazinimo sistemy struktiiry palyginimas

Kaip matome 2.16 pav., visais klasifikatoriy tipais, iSskyrus RBFK (tikslumo vidurkiy skirtumas
nezymus, SeSiy klasiy klasifikatoriaus atveju 90,42 % + 0,16 ir atitinkamai hierarchinio atveju 90,64 % =+
0,168), geriausias buvo Sesiy klasiy klasifikatorius.

Didziausias skirtumas matomas tarp DAK (88,82 % + 0,13 ir 77,92 % + 0,159) ir DNT (95,30 % =+
0,46 ir 89,52 % + 2,769). DNT taip pat turéjo didZiausig iSsibarstyma.

Pagal tikslumo vidurkj geriausias buvo AKK (SeSiy klasiy klasifikatoriuje 99,60 % + 0,02 ir

hierarchiniame 99,18 % + 0,049), taip pat turédamas pat] maZiausig iSsibarstyma i§ visy metody.

\O
%%
o
2
K

vedis [ | > ;.
Radialinés bazinés funkcijos _ 99%:‘2322
Dirbtinis neuroninis tinklas _89?55&3‘%%
Arimiausiy kaimyny - [ T o ;.
Diskriminanto analizé _77,928%82 %
0,00 % 50,00 % 100,00 %

B 6-iy klasiy kl. tikslumo ® Hierarchinio kl. AB tikslumo
vidurkis, % vidurkis, %

2.16 pav. Sesiy klasiy klasifikatoriaus ir hierarchinio klasifikatoriaus klasifikavimo kokybés

vidurkio priklausomybiy nuo klasifikatoriaus tipo palyginimas (100 bandymuy, 98% reikSmingumo lygis)

Daroma iSvada, jog hierarchiné atpaZinimo struktira tikslumo atzvilgiu rezultato nepagerino ir

pailgino tiek mokymo, tiek testavimo trukmes.
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Miskas | ;.
Medis | 0,56 «
Radialinés bazines funkeijos | EEEEE.. ' ;
Dirbtinis neuroninis tinklas ﬂ 12,11s
Artimiausiu kai 0,19 s
rtimiausiy kaimyny hoﬁs s
N s 0,47 s
Diskriminanto analizé - 0.50 s
0.10's 1,00 s 10,00 s 100,00 s 1000,00 s

B 6-iy klasiy kl. mokymo  ® Hierarchinio kl. mokymo
laiko vidurkis, s laiko vidurkis, s
2.17 pav. Sesiy klasiy klasifikatoriaus ir hierarchinio klasifikatoriaus mokymo trukmés vidurkio

priklausomybeés nuo klasifikatoriaus tipo palyginimas (100 bandymuy, 98% reikSmingumo lygis)

2.17 pav. matome mokymo trukmiy skirtumus naudojant skirtingas atpazinimo sistemy struktiiras.
Visais atvejais gauta didesné mokymo trukme, kai naudota hierarchiné struktiira. Taip yra todel, kad
reikéjo apmokyti du klasifikatorius, o SeSiy klasiy klasifikatoriaus atveju — tik viena.

DidZiausias santykinis skirtumas matomas AKK atveju (0,19 s ir 0,65s). MeTKtikslumui jtakos
struktiiros pakeitimas netur¢jo, taciau iSaugo iSsibarstymas. Kadangi AKK leidzia pasiekti geriausig
tikslumg, hierarchiné atpazinimo sistemos struktiira mokymo greitaveikos atzvilgiu smarkiai pablogina

rezultata.
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Miskas 0.258 ms 0,515 ms

Medis l 88112 s

Radialinés bazinés funkcijos 0.147 ms 0,255 ms

Dirbtinis neuroninis tinklas r 00()(())164mnsls

Artimiausiy kaimyny 0073 2,125 ms

Diskriminanto analizé '

0,000 ms 0,100ms 0,200ms 0,300 ms 0,400 ms 0,500 ms 0,600 ms
m Hierarchinio kl. testavimo laiko m 6-iy klasiy kl. testavimo laiko

vienam taskui vidurkis, ms vienam taskui vidurkis, ms

2.18 pav. Sesiy klasiy klasifikatoriaus ir hierarchinio klasifikatoriaus testo trukmés vienam bandymo

taskui vidurkio priklausomybés nuo klasifikatoriaus tipo palyginimas (100 bandymy, 98% reikSmingumo

lygis)
2.18 pav. Pavaizduotas testavimo trukmiy palyginimas tarp atpaZinimo sistemy struktiiry. Matome,

jog testavimo laikas beveik visy klasifikatoriy, i§skyrus MeTK, jvedus hierarching atpaZinimo struktiirg

iSauga dvigubai. Taip pat iSauga iSsibarstymas.
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1.

Isvados

Elektromiograma yra laiko atZvilgiu kintantis ir jo analizei gali biti taikomas garso signaly
analizés metodas. Sis metodas apskaiGiuoja mely skalés kepstro koeficientus, i§ kuriy galima
nuspresti signalo biiseng. Siame darbe elektromiogramos signalai naudoti plastakos pirsty
judesiy registravimui, mely skalés kepstro koeficienty radimui, o klasifikatoriai (diskriminanto
analizés, artimiausiy kaimyny, dirbtinio neuroninio tinklo, radialiniy baziniy funkcijy, medzio
tipo ir miSko tipo) judesiy atpazinimui. Geriausias judesiy atpaZinimas gautas 99,6 % tikslumu
(98 % reikSmingumo lygmeniu).

Iteraciniu biidu buvo rasti mely skalés kepstry koeficienty sistemos parametrai ir nustatyti
geriausiai tinkantys (leidZiantys pasiekti geriausig atpazinimo tikslumg): didZiojo analizés lango
trukmeé 7w = 530 ms, mazojo analizés lango poslinkis 7s = 10 ms, mely filtry banko kanaly
skaiCius M = 35, nejautrumo zonos slenksCiui koeficientas L = 22. Neteisingai pasirinkus
parametrus padidéja rezultaty iSsibarstymas.

Naudojant SeSiy klasiy (5 pirSty judesiai ir pauze) klasifikatoriaus atpaZinimo sistemg pagal
tikslumg (99,60 % + 0,02) ir mokymo greitaveika (mokymo trukme - 77,09 s, taciau testavimo
trukmeé vienam taSkui - 0,147 ms) geriausias yra artimiausiy kaimyny klasifikatorius.Dirbtinio
neuroninio tinklo klasifikatoriaus testavimo laikas vienam duomeny taSko vienetui buvo
geriausias (0,006 ms, taciau tikslumas tik 95,30% =+ 0,46). PrasCiausias pagal atpazinimo
tikslumg yra DAK (88,82 % + 0,13), pagal mokymo trukme¢ — radialiniy baziniy funkcijy
klasifikatorius (77,09 s) ir pagal mokymo trukme vienam testavimo duomeny vienetui — miSko
tipo klasifikatorius (0,258 ms). Taigi, geriausiu klasifikatoriumi pasirenkamas artimiausiy
kaimyny klasifikatorius.

Naudojant hierarching dviejy pakopy (vienas klasifikatorius skiria judesj ir pauze, o kitas — 5
pirSty judesius) atpaZinimo sistemg didZiausig tikslumo vidurkj turéjo artimiausiy kaimyny
klasifikatorius (99,18 % % 0,049), trumpiausia mokymo trukm¢ — diskriminanto analizés
klasifikatorius (0,50 s), o testavimo laikg vienam duomeny taSkui — dirbtinio neuroninio tinklo
klasifikatorius (0,014 ms). PrasCiausias pagal tikslumo vidurkj buvo diskriminanto analizés
klasifikatorius (77,92 % % 0,159), pagal mokymo laikg-radialiniy baziniy funkcijy
klasifikatorius (126,57 s), o pagal testavimo laikg vienam duomeny vienetui —misko tipo
klasifikatorius (0,515 ms).Kadangi artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus mokymo ir testavimo

vienam duomeny taskui trukmés yra santykinai trumpos (0,65 s ir 0,125 ms), jis pasirenkamas
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kaip geriausias klasifikatorius. Hierarchiné atpazinimo struktiira tikslumo atZvilgiu rezultato
nepagerino ir pailgino tiek mokymo, tiek testavimo trukmes, todél taikyti Sig sistema néra

pagrindo.
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