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ABSTRAKT

Imobilné ¢i dlholeziace osoby su rizikovou skupinou na vznik prelezanin a zaroven si
vyzadujl dalSiu starostlivost. Preto je potrebné stav stav takychto osob monitorovat a
to ¢o najjednoduchsie a efektivne. V tejto praci sa zameriavame na spracovanie signalu
poskytovaného tlakovym matracom so senzorovou mriezkou 30x 11, na ktorom je osoba
umiestnena a jeho moznosti vyuZzitia po prevedeni do koeficientov riedkej reprezentacie.
Redundantné slovniky, alebo tiez rdmce, umoznuji neortogondlne reprezentovanie sig-
nalov, Co vedie prave k riedkemu zastipeniu koeficientov. KedZe tento pristup poskytuje
mnozstvo vyhodnych vlastnosti a je vyuzivany v réznych aplikaciach, ako odSumovanie,
segmentacia, robustné prevody, kvantova tedria a dalSie, overili sme moznost klasifiko-
vania pozicie lahu osoby na zaklade riedkej reprezentacie. Vysledky boli porovnavané s
dal$imi tradi¢nymi klasifikaénymi metédami, ktoré sa svojou spolahlivostou preukazali
ako menej vhodné pre klasifikaény problém s najleps$im dosiahnutym vysledkom 92,41 %
pre CNN, avdak s vysokymi narokmi na &as a navrh a zlozitost. Uspednost klasifikacie
pomocou riedkej reprezentacie dosiahla 92,76 % s nizsimi narokmi na navrh a imple-
mentacnl komplexitu. Preskiimané boli tiez moznosti klasifikacie a rekonstrukcie obrazu
obsahujiceho oklizie, kde sa riedka reprezentacia ukazala ako efektivna metdéda na od-
stranenie tychto porich.

KLUCOVE SLOVA
Riedka reprezentacia, LASSO, regresny model, klasifikacia polohy lahu, SRC, rekonstruk-
cia obrazu

ABSTRACT

People who are immobile or lie for long periods are at high risk of developing pressure
ulcers and require additional care. Therefore, it is necessary to monitor the condition of
such persons as simply and efficiently as possible. In this work, we focus on processing
the signals provided by a pressure mattress with a 30x11 sensor grid on which a person
lays and the possibilities of its use after conversion into sparse representation coefficients.
Redundant dictionaries, also known as frames, enable non-orthogonal representation of
signals, which leads to a sparse representation of coefficients. Since this approach pro-
vides many advantageous properties and is being used in various applications, such as
denoising, segmentation, robust transformations, quantum theory, and others, we verified
the possibility of classifying a person’s lying position based on a sparse representation.
The results were compared with other traditional classification methods, which were
found to be less suitable for the classification problem, with the best-achieved result of
92.41 % for CNN, but with high demands on time, design and complexity. The success
rate of the classification reached 92.76 %, with fewer demands on design and imple-
mentation complexity. The possibilities of classification and reconstruction of an image
containing occlusions were also investigated, where the sparse representation proved to
be an effective method to remove these defects.

KEYWORDS

Sparse representation, LASSO, regression model, in-bed position classification, SRC,
image reconstruction
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Uvod

Prelezaniny, alebo tiez dekubity, st ¢astym rizikom pre osoby pripitané na 16zko, ¢i
so znizenou schopnostou mobility. Za tcelom zlepsSenia kvality a zefektivnenia sta-
rostlivosti o tieto osoby, je potrebné ich stav spolahlivo a jednoducho monitorovaf.
Preto bolo navrhnuté riesenie vo forme tlakovej podlozky vo forme matraca, pomo-
cou ktorého je mozné sledovat ako polohu leziaceho, tak aj dodato¢né uzitocné infor-
macie o spankovych zvykoch, vlhkosti a potu osoby a iné. Tato praca sa zameriava
na porozumenie a aplikovanie riedkej reprezentacie signalov pomocou redundant-
nych slovnikov, ktoré budu vyuzité na klasifikaciu obrazu z datasetu nameraného
na tlakocitlivom matraci. Ako vstupy — priznaky — pre zvolent klasifika¢nii metédu
posluzia prave riedke koeficienty, ktoré budu ziskavané vypoctom LASSO regresie.
Ta poskytuje moznost flexibility zvolenia miery riedkosti, a taktiez odhaduje model
vhodny na interpretaciu klasifikovaného pozorovania.

Cielom prace je dosiahnuf ¢o najlepsiu mieru tispesnosti klasifikovania z riedkych
koeficientov, ¢o bude zavisief na viacerych faktoroch. Jednym z nich bude vyber
vhodnych parametrov pre LASSO algoritmus. Dalsie sa tykaju samotnej klasifika-
cie, konkrétne zvolenia rozdelovania datasetu pri krizovej validacii a najdenia spo-
lahlivych kritérii pre klasifikovanie do jednotlivych tried. Taktiez je cielom tspesna
rekonstrukcia poskodenych dat za pomoci redundantného slovnika.

V prvej kapitole sa stustredime na predostrenie matematickej myslienky. Popi-
seme koncept ramcov a fungovanie linearnych regresii. Néasledne sa v dalSej casti
pozrieme na struktiru datasetu, s ktorym budeme pracovat a zdroje, z ktorych bol
ziskany. Tiez uvadzame pristup volby vhodného regularizacného parametra. V tre-
tej kapitole ozrejmime fungovanie navrhnutého programu pre ziskavanie priznakov a
popiseme dolezité pozorovania z vygenerovanych riedkych reprezentécii. Dalej porov-
name klasifikacné kritérid a zhrnieme dosiahnuté vysledky. Stvrta kapitola je zame-
rana na pouzité metody v klasifikacii pomocou riedkej reprezentacie a vyhodnotenie
kvality klasifikacie jednotlivych postupov. Nadchadzajuca cast obsahuje teoreticki
stranku klasifikdtorov, zvolenych na tceli porovnania spolahlivosti klasifikacie. V
kapitole Siestej popisujeme navrhy klasifikatorov na dostupny dataset a proces ich
testovania. Tiez pojednavame o dosiahnutych vysledkoch. V neposlednom rade sa
zameriame na pracu s datami obsahujicimi oklizie a na moznosti klasifikovania a

obnovy poskodeného obrazu.
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1 Matematicky aparat

Na zaciatok je vhodné uviest ¢itatela do teorie, ktora bude v praxi aplikovana. Ka-
pitola sa zameriava na polozenie teoretickych zakladov a predpokladov do kontextu

problematiky prace, spolu s vyjadrenim ich matematickych opisov.

1.1 Baza

Subor vektorov a, b, c,... tvori linedrny vektorovy priestor V ak [16]:

e mnozina je uzavretd pri komutativnom a asociativnhom scitani, takze

a+b=Db+a, (1.1)
(a+b)+c=a+ (b+c); (1.2)

e mnozina je uzavretd pri nasobeni skalarom (akymkolvek komplexnym ¢islom),

kedy vznikne novy vektor ya, pricom operacia je distributivna aj asociativna,

takze
v(a+b)=~va++b (1.3)
(v + wa =ya+ pa, (1.4)
v(na) = (vp)a, (1.5)

kde v a p st Iubovolné skalary;

o existuje nulovy vektor 0 € V taky, ze
at+0=a (1.6)

pre vsetky a;

e mnasobenie zhodou nechava vektor nezmeneny
Ixa=a (1.7)
o kazdy vektor ma korespondujuci zaporny vektor —a, kde
a+(—a)=0. (1.8)

Vychadzanim z sy=1apu=—1vyplyva, ze —a=(—1) x a.
Linearny obal mnoziny, tiez span vektorov a, b, ...,s je definovany ako sibor vset-
kych vektorov, ktoré mozno prepisat ako linedrny stcet pévodnej mnoziny, t.j. vSetky
vektory
x=aa+ pb+---+os, (1.9)

13



ktoré st vysledkom nekone¢ného poctu moznych skalarnych hodnét (vseobecne kom-
plexnych ¢isel) a, 3, ...,0. Ak x v (1.9) je rovny O pre niektory vyber o, f,...,0

(nie vSetky su nulové), teda ak
aa+pPb+---+0s=0, (1.10)

potom o mnozine vektorov a,b,...,s hovorime ako o linearne zavislej. Avsak ak
(1.10]) nie je uspokojena pre ziadny subor koeficientov (iny ako v trividlnom pripade,
kedy su vSetky nulové), si vektory linedrne nezavislé a ziadny z nich nie je mozné

zostrojit linedrnym sti¢tom ostatnych vektorov [16].

Definicia 1.1. Bdza U vektorového priestoru V je linedrne nezdvisly objekt V. [5],
ktory V generuje. Ak U je bdazou pre V, potom hovorime, Ze vektory v U vytvdraji

bazu pre V.

Teorém 1.1. Nech 'V je vektorovy priestor a U = {uy, uy, ..., u,} je podmnozina V.
Potom U je bizou V vtedy a len vtedy ak kazZdy v € V maozZe byt unikdtne vyjadreny

ako linedrna kombindcia vektorov z U, to je vo forme
v =ou +asuy + -+ a,u, (1.11)
pre unikdtne skaldry oy, as, ..., oy

Dékaz. Nech U je bazou V. Ak v € V| potom v € span (U) pretoze span(U) = V.

Teda v je linedrna kombinacia vektorov z U. Predpokladajme, ze
v=au tauyt+--tau, a  v=_[u+ fust -+ Shu,
st dve reprezentacie v. Od¢itanim druhej rovnice od prvej dostaneme

0= (a1 — Bi)ug + (a2 — Ba)ug + - - + (= Bn) .

Kedze U je linearne nezavisla, znamena to, ze a1 — 1 = as— o = - - = a,, — 3, = 0.
Potom a; = (1,9 = o, ..., = B, a teda v je unikatne vyjadritelny ako linearna
kombindacia vektorov bazy U. [5] |

1.2 Ramce

V kazdodennom zivote sa stretavame s urcitou formou nadbytocnosti, inak redun-
danciou. Ci uz pri opakovanom kontrolovani zamknutych dveri na aute, alebo opé-
tovnom overeni, ze vsetci vedia kde a o akom ¢ase maju byt pritomni pri dolezitej
udalosti. Odbtravame tak neistoty. Podobny princip eliminacie neistoty ¢i neurci-

tosti je pouzity aj v oblasti skiimania signalov. Bezné formy reprezentdcie signdlu

14



su v tvare koeficientov bazy. Tieto bazy vsSak vo vacsine pripadov vytvaraji ne-
redundantné spektrum, napriklad pri vyskyte pulzu v ¢asovom priebehu signélu,
ktory nasledovne transformujeme pomocou Fourierovej transformécie, bude obsa-
hovat nenulové hodnoty rozlozené naprie¢ celym spektrom. V pripade poskodenia
alebo straty dat mozeme prist o dolezité informacie o signale, ktoré boli obsiahnuté
v danych koeficientoch.

Ak k bazam pridame redundantny doplnok hovorime o rdmcoch. V sucasnosti
najdeme ich vyuzitie napriklad v oblasti segmentacie, klasifikacie, kvantovej teodrie
a vypoctovej technike, odstranovania Sumu a mnozstvo dalsich [9].

Réamec predstavuje stbor linedrne zavislych vektorov { ¢, tner, ktory charakteri-

zuje Tubovolny signdl z jeho skalarnych sicinov:

{(f: &n) bner, (1.12)

kde I' moze byt konecna alebo spocitatelne nekone¢na mnozina.

Definicia 1.2. Subor {¢n,}ner nazgvame ramcom v Hilbertovom priestore H [11)],
ak existuji konstanty A > 0 a B > 0 také, Ze pre lubovolné f € H plati

AlLFI < 3 KE oml® < BIFI® (1.13)

nel’

Ak A = B, rdmec nazijvame tesngm.

Konstanty A a B nazyvame hranicami a tizko sivisia so stabilitou rekonstrukcie.
Ak je uspokojena podmienka z definicie znamena to, ze operator mapujuci f do
transformacnych koeficientov musi byt ohranic¢eny, a teda aj vysledna suma v (|1.13)
bude konecéna (ohranicenie zhora), a zaroven ziadne f s || f|| > 0 nebude namapované
na hodnotu 0 (ohranicenie zdola). Potom operator nazyvame ramcovy operator U.
9101

Vnel. Ufin] = (f, on) (1.14)

1.3 Linearne regresné modely

Regresia vyuziva subor matematickych a statistickych nastrojov na urcenie odhadu
vztahu medzi premennymi velicinami. Specificky m6zeme uvazovat vseobecny vztah
medzi nezavislymi premennymi X, zavislymi premennymi Y a nezndmymi paramet-

rami § v tomto tvare:

Y = f(X, 8), (1.15)
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kde f je predpis regresnej funkcie a parametre § st hladané optimalizovanim kvality
opisu modelu, vzhladom k akceptovatelnej chybe (t4 je individualna od problému)[3].
Konkrétne v pripade linearnej regresie predpokladame linearitu vstupnych paramet-
rov X1, ..., X,. Uvazujme teda vstupny vektor typu x = (X1, Xa, ..., X,)7 a chceme
predikovat vystup Y. Hladame taki linedrnu funkciu f(X), ktord minimalizuje sucet

umocnenych rezidui z Y. Regresny model ma potom tvar

P
Y =050+ X;5, (1.16)
j=1

kde By je v stojovom uceni znamy ako bias. V pripade, ze do x zakomponujeme
konstantu 1 a fy zahrnieme do vektora koficientov 3, mozeme vztah (1.16)) prefor-

mulovat na

Vv =x"5, (1.17)

V uvedenom priklade je modelovany vystup Y skaldrna veli¢ina, vieobecne sa viak
moze jednat o vektor dizky K, potom 8 bude predstavovat maticu, ktord nadobudne
rozmer p x K [7].

Uspesnost optimalizcie kriticky z4visi od funkcie, ktord chceme optimalizovat.
Vseobecne vieme regresny model interpretovat lepsie ak je jednoduchsi, a teda ob-
sahuje menej parametrov, ktoré maju vplyv na vysledok. Z pohladu predikcie mézu
v urcitych situaciach prekonavat vykonnost komplexnejsich nelinearnych modelov,
obzvlast v pripadoch, kedy mame k dispozicii len malé mnozstvo trénovacich pozo-

rovani, riedke data, alebo dosahuju nizky pomer signal-sum [7].

1.3.1 Metdda najmensich stvorcov

V statistike jeden z najcastejsie vyuzivanych regresnych modelov je metoda najmen-
gich $tvorcov (MNS). Princip spoéiva vo vybere koeficientov 8 = (8o, f1, - - -, B)F

na zéklade minimalizacie rezidua suc¢tu Stvorcov nasledovne:

Q) = (v — f(x))*

-

=1

(1.18)

.

2
(yi — Bo — Z %jﬂj) .
7 7=1

Zaroven vztah (|1.18]) nijak nevypoved4 o platnosti vytvoreného modelu (1.16)), ndjde

len najlepsie linearne prelozenie datami.

1

Predstavme si X velkosti NV x (p+ 1), matica je rozsirend o 1 na prvej pozicii a 5y

je zahrnutd do vektoru koeficientov, kde kazdy riadok predstavuje vstupny vektor,
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a podobne nech y dlzky N je vystupom. Potom mozeme reziduum sumy $tvorcov
vyjadrit ako

Q) = (y —XB)" (y — XB) (1.19)
Dalej vyjadrime gradient z podla S.
86;(66) = —2X"(y — X5)
(1.20)
QB
95 8(5T> =2X"X

Uvazujme, ze X mé plna stipcovit hodnost, a teda XTX je pozitivne definitné.

Potom mdzeme prvi derivaciu polozif rovno nule,

X (y — X3) =0, (1.21)

¢im ziskame unikatne riesenie

B=(X"X)"'X"y. (1.22)

Predikované hodnoty na vstupnom vektore xqg st dané ako f (xg) = (1 : XO)TB,

potom aproximované hodnoty na tréningovy vstup su

¥ =X =XX"X)"'X"y, (1.23)

kdey,;, = f (x;). Vysledny odhad ¥ je ortogonalna projekcia y do stipcového priestoru
matice X (ortogonalita je vyjadrend v (1.21)).

Ak stlpce v X nie st linedrne nezavislé, napriklad ak st dva stipce korelované, X
uz nem4 plni hodnost. Potom XX je singuldrna a koeficienty @ uz nie si unikatne
definované. Vysledné hodnoty y su stale projekciou y do podpriestoru, avsak exis-
tuje viacero sposobov, ako tuto projekciu interpretovat. Tento pripad sa vyskytuje

najcastejsie, ak jeden ¢i viac kvalitativnych vstupov je zasttipeny redundantne.[7]

1.3.2 LASSO

Least absolute shrinkage and selection operator (LASSO), volnym prekladom Ope-
rator najmensicho absolitneho zmensenia a vyberu, je regresia, ktorej zdkladna
vlastnost je regularizacia modelu. To predstavuje penalizaciu odlahlych hodnot (ro-
bustné voéi hodnotam signifikantne vzdialenym od datasetu), ako aj minimalizdciu
priznakov, ktoré model popisuji. Tato vlastnost je zabezpecena pridanim pena-
lizacie pomocou ¢; normy. Ak mame urcity pocet predikcii a vystupov systému,
usporiadame ich do matice X a vektoru y, kde LASSO regresia hlada vztah medzi
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stlpcami v matici X, ktoré budu ¢o najviac konzistentné so zavislou veli¢inou y [3].

V pdvodnom texte [23] sa pre LASSO stretdvame so vztahom v nasledovnom tvare:

N

. p
= arg mﬁin {Z(Yi — Bo — ZXiij)Z}

i=1 j=1

(1.24)
s obmedzenim Y |8 <7
J

kde 7 je parameter ladenia. Po tiprave vyrazu na jednoduchsie citatelny format
dostaneme:

argmin |y — fo — X33
(1.25)

s obmedzenim Hﬁ”l <rT

Ekvivalentna formulécia, s ktorou sa najcastejsie stretneme dnes, nevyjadruje
¢y normu vahového vektora ako obmedzenie, ale ako aditivny parameter. Vzajomny

vztah A a 7 je potom zavisly na matici X a vektore y.

argmin X5 = y[3+ A5 (1.26

0.5

025 Fon

Koeficienty

Obr. 1.1: Vyvoj koeficientov pri zmene A faktoru

18



Obrazok [1.1{demonstruje vplyv A na celkovy odhadovany model. ZvySovanim pa-
rametru A obmedzujeme vyraz na mensi pocet vyslednych koeficientov, az po dosia-
hnutie nuly. Naopak jeho zmensovanim povolujeme koeficientov viac. Zredukovanim
na zanedbatelné cislo dosiahneme vysledok rovnaky, ako pri pouziti algoritmu naj-
mensich stvorcov. Hodnoty nachadzajice sa v intervale uvedenych extrémov maju za
vysledok model riedkej reprezentacie, koresSpondujice s relevantnymi pozorovaniami.

Dalsou vyhodou oproti MNS je predchidzanie preuceniu (angl. overfitting).

1.3.3 Graficka interpretacia

V pévodnom ¢lanku [23] sa stretdvame aj s grafickym vysvetlenim, preco LASSO
casto produkuje nulové koeficienty. Vztah mozno po zovseobecneni vnimat
ako minimalizéciu dvoch vyrazov: MNS + ly. MNS zapisané v tvare vytvara
eliptické funkcie sustredené okolo odhadu maximélnej pravdepodobnosti (Maximum
likelihood), zatial ¢o vyraz ¢, vytvara oblast obmedzenia. Potom rieSenie optimali-
zacie lezi v prvom bode prieniku kontur elipsy a oblasti obmedzenia, kde priesecnik
sa meni v zavislosti od hodnoty A. Vyvoj rieseni LASSO regresie porovname s hre-
berovou regresiou (angl. ridge regression) s regularizaciou ¢y , ¢im A|| - ||; z LASSO

regresie nahradime penalizdciou A| - ||3.

B2 B2
61 6]
4< I\
24 2
0 By 0 B1
= )
-4 -4

-6 -4 -2 0 2 4 -6 -4 -2 0 2 4

Obr. 1.2: Graficky odhad obrazu hrebenovej (nalavo) a LASSO regresie (napravo).
Modré eliptické oblasti predstavuji kontiiry chybovej funkcie MNS a plné oblasti st
funkciami obmedzeni a 57 + B3 < t a || 1] + ||32]] < t. OranZzové body st rieSeniami

regresii, zavislych od A, kde zvac¢Seny pociatoény bod (stred elipsy) zodpoveda vy-
sledku MNS.
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Podla zvolenej normy sa meni tvar oblasti obmedzeni. V zjednodusenom pripade
uvazujme dva parametre (1, 82, ktoré s normou ¢; formuju diamant ||y + || G2 < ¢
a pri hrebetiovej regresii vznika disk 87 + 37 < t. KedZe oblast obmedzenia LASSO
priestoru obsahuje vrcholy, existuje pravdepodobnost, Ze riesenie bude obsahovat
nulové koeficienty. AvSak oblast pre /5 normalizaciu je tvorena kruhom a neexistuju
vrcholy, ktoré elipsa méze zasiahnut. Preto sa nulové riesenia budu vyskytovat len
velmi zriedka [7] [20], [23]. Obrézok [1.2] vytvoreny na malom ndzornom stubore
hodnot, jasne zachytava vyvoj koeficientov, ktoré st v LASSO regresii po doiterovani
na urcita A potlacané k nule. Zvacsovanim A\ hodnoty na nekonecno sa dostavame na
riesenie v bode [0, 0], ¢o je znazornené oranzovymi bodmi v grafe a jej zmensovanim
sa priblizujeme vysledku MNS. Na druhej strane hrebeniova regresia sice potlaca
koeficienty v amplitide, no pre tvar oblasti obmedzenia sa nedostane do bodu, od

ktorého by zostaval aspon jeden koeficient 5 nulovy.
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2 Zber a priprava dat

V kapitole sa budeme zaoberaf vznikom datasetu, ktory bude pouzity v experimen-
toch tejto prace, ako aj jeho obsahom a clenenim. Taktiez popisujeme jeho pred-
spracovanie a nasledny vyber regularizacného parametra LASSO regresie, hodiaci
sa na pre data.

2.1 Metodika

Vytvaranie datasetu prebehlo pomocou tlakocitlivej podlozky, obrézok [2.1], ktord
sa skladd zo segmentov. Segmenty st bloky o velkosti 6x11 snimacov, ktoré je
mozné prisposobit ich tvrdostou na zaklade subjektivnych preferencii. Cela matica
postele tvori 30x11 snimacov, teda 5 segmentov. Snimace obsiahnuté v matraci
funguji na principe zmeny odporu pri meniacom sa tlaku, ktory sa na ne vyvija.

Déta st merané po segmentoch, ktoré neskoér vytvaraju uceleny obraz tlakovej mapy.

(a) Tlakova podlozka (b) Segment s mriezkou snimacov

Obr. 2.1: Ukazka konkrétneho tlakocitlivého matraca spolu s jeho vntutornym zloze-

nim so segmentov.

Anotécia polohy je robend rucne pri zbere dat. Tie st najskoér ukladané lokalne a
nasledne prostrednictvom https posielané v davkach na cloud server. V cloude vznika
dataset samotny, do ktorého su pripajané nasledujice prichadzajice davky novych

merani.
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Segmenty matraca Vystup Agregacia Cloud
dat

Obr. 2.2: Tok dat pri vytvarani datasetu.

Momentalne figuruji na trhu konkurenc¢né modely postelovych zariadeni alebo
snimacich podloziek s podobnymi funkciami a zameranim, ako napriklad matrace od
VistaMedical [I], tlakové podlozky od Tekscan alebo pristup na zaklade mera-
nia teploty od Tactilus [8] pomocou termistorov. Kedze cielom je zlepsit vSeobecntt
starostlivost o imobilnych Tudi, ¢i déchodcov, tieto riesenia st drahé na siroku dis-
tribiciu do nemocniénych zariadeni, domovov déchodcov alebo domace pouzitie.
Preto je snahou vytvorit dostupnejsie riesenie prave pre tieto ucely, ¢o v koneénom

dosledku vedie aj k efektivnejsej starostlivosti tieto osoby.

2.2 Predspracovanie dat

Aby bolo mozné spravne narabat s datami, je nevyhnutné vediet ich typ, struktiru
a pripadné dodato¢né informacie, ktoré ich sprevadzaji. V nasom pripade ide o data
ziskané z tlakového matraca, teda tlakové mapy velkosti 30x11 s hodnotami z in-

tervalu 0 az 1. Kazdé meranie je vlozené do 3D matice spdsobom zobrazenym na

obrazku 2.3

Dalsia délezitd informécia ku kazdému meraniu je tdaj o polohe ¢loveka na mat-
raci. Dalej budeme ¢loveka oznacovat ako subjekt. Vietky tieto data st kompaktne
ulozené v skripte DataCleanPT.mat. Merania sa zucastnilo celkom 18 subjektov
a celkova velkost datasetu je 290 merani. Polohy Tahu, ktoré boli pozorované su:

e na chrbte,

e na Javom boku,

e na pravom boku,

e mna bruchu
a v ramci kazdej z nich dochadzalo k miernym zmenam, ako napriklad rézne po-
lohovanie rik a néh a pozicia na matraci — na kraji postele, v strede, sikmo, atd.
Zmienené polohy budu dalej oznacované ako triedy 1 az 4 v poradi, ako si vy-
pisané a ich ukazka je na nadchadzajicom obrazku Pred pracou s datasetom

vykoname tipravy so zamienkou jednoduchsej manipulécie a zredukovania problému
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Obr. 2.3: Usporiadanie nespracovanych dat

z 2D priestoru na jednorozmerny. Z tohoto dévodu pévodné merania pretransfor-
mujeme na stlpcové vektory a usporiadame do matice. Takto zoradené pozorovania
tvoria nas slovnik pre budice vypocty. Aby sme slovnik mohli vyuzif na ucenie, je

tiez potrebné normalizovat jeho prvky [13].

2.3 Vyber )\ parametra

Prostredie MATLABu poskytuje priamo funkciu lasso, ktora implementuje vypocet
vztahu . Kedze chceme vyuzit vlastnosti riedkej reprezentacie, ale zaroven opti-
malizovaf chybu modelu a ¢asovi narocnost vypoctu, je nevyhnutné zvolit vhodny
parameter A. Oblast hodnot zaujmu bola stanovena na zaklade obrazka kde je
vysledok iterativneho zaznamendvania casu trvania vypoctu koeficientov pre impli-
citné A hodnoty funkcie lasso. Zobrazena chyba zodpoveda odchylke origindlnych
dat od odhadovaného modelu pre konkrétnu A\ a bola vypocitand pomocou rezidui
z kapitoly .

Ako by sme intuitivne mohli predpokladat, pri znizovani riedkosti vysledku, a
teda zvysSovani mnozstva pocitanych koeficientov, narasta aj ¢as behu funkcie. Tento

narast sa vSak deje len na malom rozmedzi hodnot s nizkym sklonom, s vynimkou
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Obr. 2.4: Vizualizacia dat pre odlisné subjekty zoradené po triedach
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Obr. 2.5: Zavislost ¢asovej naroc¢nosti a chyby modelu na A

konca priebehu. Graf odchylky méa vieobecne opac¢ny trend ako ¢asovy priebeh. Dal-
sia viditelnd skutoc¢nost je, ze neustalym pridavanim merani a nedostatocnou penali-
zaciou sa opat zacne zvysovat vytvorena chyba medzi origindlnym a aproximovanym
vstupom. Kedze ¢asové rozdiely su v relevantnom intervale A hodnot zanedbatelne
malé, zameriame sa len na priebeh rezidui a jeho oblast minimalnych vysledkov. Z

toho vyplyva, Ze vhodnd \ lezi v intervale < 10741075 >.
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3 Aplikacia LASSO regresie na dataset

Po definovani matematickych zakladov a rozboru poskytnutého datasetu je na rade
spojenie zmienenych aspektov a overenie fungovania v praxi. Na implementaciu bol
pouzity MATLAB verzie R2022b.

Nasim cielom skiimania je zistif, ¢i je mozné spravne reprezentovat, rekonstruovat
a klasifikovat aj na zaklade nizkeho poctu koeficientov za pomoci redundantnych
slovnikov. Vysledky budi hodnotené pomocou kritérii z kapitoly [, kde ocakavame

podobné vyhodnotenia pre jednotlivé merania.

3.1 Programové fungovanie

Pre kazdy testovaci blok boli iterativne generované koeficienty riedkej reprezenta-
cie patriace vzdy jednému konkrétnemu meraniu. Nasledne sme vyhotovili rekon-
strukcie, ktoré sluzili ako na porovnanie s originalnym signalom, tak aj na vypocet
chyby modelu pomocou rezidui z . Uvazujme dataset rozdeleny na testovacie
merania podla subjektu ¢. 2 a trénovacie data, alebo tiez slovnik, tvoreny vsetkymi
zostavajucimi subjektmi (podrobnejsie v kapitole . Pre toto rozlozenie ukazeme
ciastkové vysledky styroch konkrétnych merani, kazdé patriace inej triede, a na-
sledne ich klasifikaciu do jednej z tried. Tym sme vytvorili veliciny X a Y v tvare
X = [x1,X2,....,Xo77] & Y = [y1,¥2, ..., y13), kde prvky matice reprezentuji stipcové
vektory, kazdy obsahujuci data obrazku jedného merania. Volanie funkcie a vypocet

koeficientov riedkej reprezentacie je v nasledovnej forme:

Vypis 3.1: Volanie funkcie lasso v prostredi MATLAB

beta = lasso(train_set,test_set(:,n),...
"Lambda",lambda ,"Intercept", false,...

"Standardize", false);

Parameter A\ sme zvolili 7 - 107%, vzhladom na predchidzajtce tvahy v kapi-
tole [2.3] Volitelny parameter Intercept predstavuje bias, alebo fy, ktory sme v
nasom pripade nezahrnuli do vypoctu, a tak na vysledok maji vplyv len hodnoty
obsiahnuté v datasete. Druhy parameter Standardize je v tomto pripade, podla
dokumentacie MATLABu, automaticky nastaveny na false a vo volani funkcie sa
nachadza pre transparentnost podmienok vypoctu. Po spusteni funkcie vektor beta
obsahuje koeficienty riedkej reprezentacie, ktoré si v nasledujicej casti vykreslené

pre zobrazenie rozdielov vo vysledkoch medzi triedami.
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3.2 Koeficienty riedkej reprezentacie

Zvolené styri reprezentacné merania boli ¢. 2, ¢. 5, ¢. 6 a ¢. 13 a dovodom ich
vyberu st moznosti poukazania na viaceré skutocnosti medzi koeficientmi riedkej

reprezentacie, ktoré budu dolezité pri dalsom spracovani a klasifikacii.

0.2 T T T T T
—oO triedal
0] —© ftrieda 2
(©) .
015 - trieda3 | |
’ ——© trieda 4
@ 0.1 -

0.05

Trénovacie data

Obr. 3.1: Reprezentacia merania ¢. 2 s prislusnostou k triede 1

Prvé zobrazenie koeficientov riedkej reprezentacie merania ¢.2 je ukazkovym
prikladom, ¢o by sme mohli o¢akavat ako priaznivy vysledok LASSO regresie. Tréno-

vacie merania, ktoré reprezentuju testované pozorovanie, maju vyrazne prevazujuce

0.3 T

O T

—=0O triedal
0.25 - —0© trieda2 ||

trieda 3

—0O trieda 4
0.2 -

0]
‘@ 0.15 -
0.1 -
0.05

0 50 100 150 200 250 300
Trénovacie ddta

Obr. 3.2: Reprezentacia merania ¢. 5 s prislusnostou k triede 2
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zastipenie koeficientov z prvej triedy, co je zaroven aj trieda zaradenia daného mera-
nia. Na druhej strane zvysné nenulové koeficienty vystupuji len v dvoch meraniach
triedy 2 a ich amplitida sa pohybuje len okolo hodnoty 0,01, ¢im prispievaja len
nepatrnym podielom k celkovej aproximacii merania.

V druhom pripade je situacia pestrejSia s mnohorodym zastipenim tried,
ktoré koeficienty zostrojuju. Aj napriek pocetnym vyskytom inotriednych koeficien-
tov sit merania druhej triedy prevazujice ako poc¢tom, tak aj vysokou amplitidou.
Trénovacie merania zvysnych tried nepresahuju svojou velkostou koeficienty skutoc-
nej prislusnosti merania, avsak uz buda tvorit vyznamnejsi podiel na rekonstrukcii

vstupu, oproti predchddzajicemu prikladu z [3.1]

0.2 T T T T T
—0O triedal
o —© trieda 2
trieda 3
0.15 - —O triedad | |
<@ 0.1 -
0.05 _

¢ >
0 50 100 150 200 250 300
Trénovacie data

Obr. 3.3: Reprezentacia merania ¢. 6 s prislusnostou k triede 3

Graf reprezentuje situaciu, kedy mnozstvo nenulovych koeficientov triedy 3
jasne prevysuje zvysnych zastupcov trénovacich dat. No mozeme vidief jeden prvok
patriaci triede 1, ktory svojou amplitidou vacsou ako 0,15 prekonal vsetky ostatné
zastupujice merania. Znamend to, ze LASSO regresia tento trénovaci obraz pova-
zovala za najviac podobny testovaciemu vstupu a bol zvoleny, ako najviac vhodny
resp. dobre rekonstuujtci nase testovacie meranie. Prihliadnuc na rozoberané me-
tédy urcovania chyb a klasifikdcie v [ je zjavné, Ze v takychto pripadoch je vyber
klasifikacnej podmienky kltic¢ovym bodom celkovej ispesnosti klasifikatora.

Posledna ukazka koeficientov riedkej reprezentacie v do urcitej miery kombi-
nuje vlastnosti z uz popisanych grafov, preto predpokladame, ze jeho vysvetlenie nie
je nutné rozvadzat. Po rozbore vysledkov lasso funkcie sa zameriame na klasifikaciu
a rekonstrukciu dat.
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Obr. 3.4: Reprezentacia merania ¢. 13 s prislusnostou k triede 4
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4 Klasifikacia

Klasifikaciu mozno definovat ako tilohu zaradenia ¢i rozpoznania prvkov do kategorii
na zaklade ich vlastnosti, ktoré nazyvame priznaky. Aby sme mohli uré¢it prislusnost
nového prvku do triedy, musime disponovat trénovacou sadou, ktorej roztriedenie je
nam uz predom zname. Klasifikdcia pomocou riedkej reprezentacie sa ukazala ako
efektivna v mnohych oblastiach.

Definujme dataset podla [10] s po¢tom n vzoriek, kde kazda vzorka obsahuje m
priznakov. Dataset nazveme slovnikom trénovacich dat a definujeme ho ako ma-
ticu X € R™*", Slovnik potom obsahuje trénovacie data zoradené podla tried
C1,0Cs, ..., Cy. Kazdy stipcovy vektor v X reprezentuje jedno pozorovanie x;;, kde

j je ¢islo merania v ramci triedy 7. Pocet prvkov sa moze medzi triedami odliSovat.

X = X117 X112 ... X991 X929 ... Xg1 Xi2 ... (41)

trieda 1 trieda 2 trieda k

Uvazujme nové meranie v tvare vektora y € R™. Nasim cielom je néjst taky vektor
B € R"™, ktory pomocou slovnika popise prvok y. V predchadzajtcej kapitole sme
stanovili, Zze nasim obmedzenim riedkosti bude ¢; norma podla vztahu (1.26)).Potom
triedu, do ktorej najpravdepodobnejsie prislicha nové meranie, hladame prirado-
vanim jeho riedkej reprezentacie k mnozinam tried slovnika X. Vysledny linearny

model bude vyzerat nasledovne:

y = X115811 + X12812 + -+ - + Xp Bk (4.2)

Trénovacie data, ktoré dobre reprezentuju y budu nadobtidat nenulové hodnoty. Na
zéklade tohoto definujeme sposoby z [10], ktorymi budeme urcovat prislusnosti k

danym triedam.

» Maximalny koeficient (MC): zaradenie prvku bude zhodné s triedou koeficientu

patriacemu [, ktory dosiahol najvyssiu hodnotou.

k= arg m};ax(max Bri) (4.3)

o Maximalny sucet koeficientov v triede (MSCC): predikovand trieda je urcena
ako tda, ktorej sicet nenulovych koeficientov § je maximalizovany. Pre kazdu

triedu C; spocitame sucet z koeficientov [ takych, ze zodpovedaju prvkom zo
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slovnika patriacim tejto triede. Tréningové data, ktoré najblizsie reprezentujt

y, by mali pripadat k zhluku elementov vo vektore riedkej reprezentacie.

|Ck|
k= arg max (Z B,ﬂ) (4.4)
i=1

o Minimélne reziduum triedy (MCR): ndjdenim triedy, ktord minimalizuje re-
ziduum, uréime prislusnost y. Reziduum predstavuje chybu medzi testovacim

vektorom a zrekonstruovanym vektorom na zaklade riesenia f:

Q = lly = X5 (4.5)

Pre najdenie triedy potom plati:

A

k= arg min ly — XuB%l2 (4.6)

Vyhodnotenie klasifikacie bude ukazané na vsetkych vyssie popisanych metodach.

4.1 Krizova validacia

Vzdy po vytvarani a trénovani klasifikatora prichddza na rad otestovanie spravnosti
jeho pracovania. Tu mozeme narazif na otazku, aké data budi pouzité na testovanie.
Je samozrejmé, ze trénovacie data vyuzit nemodzeme, pretoze nezistime, ako dobre
dokaze klasifikator generalizovat a taktiez nebudeme schopny zaznamenat pretré-
novanie klasifikatora [12]. Na vytvorenie spolahlivého odhadu spolahlivosti klasifi-
katora, obzvlast pri malom mnozstve dostupnych dat, vyuzivame pristup krizovej
validacie. Jedna sa o metddu, v ktorej su trénovacie data rozdelené do S skladov
/ blokov. Potom pre kazdy sklad s € {1,...,S5} sa klasifikdtor trénuje na vset-
kych skladoch okrem s—tého a testuje prave na s—tom bloku. Takto sa kazdy sklad

vystrieda v pozicii testovacieho setu [14].

S1 S1 S1 52 52 53 53 S3

Testovacie data Trénovacie data

Obr. 4.1: Priklad rozdelenia datasetu pocas krizovej validacie

Dataset predstaveny v tejto praci bol rozdeleny do blokov na zaklade prislusnosti

merani k subjektom, vid obrazok Kazdy subjekt obsahuje merania zastupujice
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triedy 14, teda kazda trieda bude spravodlivo zasttipena v kazdom kole trénovania,

menia sa iba celkové pocty merani v ramci subjektu.

4.2 Vyhodnotenie riedkych koeficientov

Praktické ukazky rekonstrukcie a vysledkov klasifikacie z riedkej reprezentacie, dalej
aj ako SRC (angl. Sparse representation classification) budu realizované na mera-
niach, ktorych koeficienty riedkej reprezentacie sme predstavili v predchadzajicej
kapitole. Na zaver metdédy porovname a na zaklade dosiahnutych rezultatov vybe-

rieme pristup najvhodnejsi pre nasu aplikaciu.

42.1 MC

Ako prvé zacneme s najjednoduchsim vyhodnotenim - vyber maximélneho koefi-
cientu MC pre kazdé meranie. Postupnym vypoc¢tom , nie len z celého spektra,
ale aj pre jeho triedy zvlast, ziskavame lepsi prehlad o vysledku, ktory je vykresleny
v grafoch na obrazku [4.2] Tak, ako sme predpokladali pri rozbore riedkych koefi-
cientov v predchadzajicej kapitole, sa ukazalo, ze pre merania ¢. 2 a 5 st klasifikacie
jednoznacne urcené spravnym triedam, kedze vSetky ostatné merania druhych tried
mali minimalny vplyv na vytvarani modelu a teda aj amplitidy koeficientov dosa-
hovali velmi nizkych hodnét. Na druhej strane pozorovania ¢. 6 a 13 maju hodnoty
MC viditelne podobné. V pripade ¢. 13 prebehla klasifikacia do spravnej triedy pri-
slusnosti, kdezto ¢. 6, patriace triede 3, skoncilo s priradenim do triedy 1. Tu sa
prejavila nevyhoda zavislosti klasifikacie len na zaklade jedného maximalneho ko-
eficientu, pretoze zo spektra vieme, ze napriek velkej prevahe koeficientov spravne;j
triedy sa moze vyskytnit iny, ktory svojou hodnotou zvrati priradenie k prislicha-

jucej triede.

4.2.2 MSCC

Druhym klasifika¢nym kritériom je porovnanie sumy vSetkych koeficientov patriacim
k jednej z tried a zaradenie do kategoérie s najvyssim vysledkom. Vysledky zodpove-
dajice nasim prikladnym pozorovaniam opat zobrazime v grafoch na obrazku {4.3]
Je zjavné, ze aplikovanim tejto metddy sa nam podarilo eliminovat hlavny problém,

ktory mohol nastat pri pouziti MC — vplyv vysokych, osamotenych koeficientov.
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Obr. 4.2: Vyber maximalnych koeficientov pre merania ¢. 2, 5, 6, a 13 zhora

Zatial ¢o prvé dva grafy st na prvy pohlad identické s predchadzajicimi vysled-
kami, odhliadnuc od ¢iselnych hodndt, pre meranie ¢. 6 nastala signifikantna zmena
v klasifikacii. Pozorovanie bolo zaradené k spravnej prislusnosti a toto rozhodnutie
bolo, da sa povedatf, istejsie, kedze samotny koeficient prvej triedy bol vyraznejsie po-
tlaceny stuctom pocetnych koeficientov tretej triedy. V poslednom pripade sa trieda,
do ktorej je meranie zaradené nezmenilo, no opét je viditelné potlac¢enie negativneho

efektu vysokych koeficientov rovnako ako pri predchddzajicom merani.
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Obr. 4.3: Sumacie koeficientov tried pre merania ¢. 2, 5, 6, a 13 zhora

4.2.3 MCR

Poslednym experimentom je klasifikovanie na zéklade presnosti rekonstrukcie pozo-
rovania z riedkych koeficientov. Tu sa grafy z obratia, pretoze hladdme mini-
malne reziduum, a teda model s najmensou odchylkou od origindlneho merania. Ak

ma trieda velkost rezidua 1, v spektre sa koeficienty z tejto triedy nachadzajui len s

nulovymi hodnotami.
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Obr. 4.4: Hodnoty rezidui kazdej triedy pre merania ¢. 2, 5, 6, a 13 zhora

Rovnako ako pri MSCC, klasifikacia na vsetkych ukazkach merani dopadla sprav-
ne. Pozorovanie 2 je opat jasne zaradené k svojej spravnej triede, kde zvysné koefi-
cienty vyrazne nezasahujui do tvorby celkového predpokladaného modelu. Merania
¢. 5, 6 a 13 s ovplyvnené viacerymi triedami, ktoré sa podielaji na vyslednom od-
hade, preto mozeme vidiet aj mierny narast na hodnotach minimalnych rezidui. Na

ucelenie predstavy preto zahrnieme aj ukazku rekonstrukcie merani 2 a 6, pre kon-
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trast medzi najnizSou a najvyssou dosiahnutou miniméalnou chybou triedy v ramci

analyzovanych prikladov.
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Obr. 4.5: Porovnanie rekonstrukcie signdlu pomocou koeficientov prvej triedy z me-

rania ¢. 2, s rekonstruovanym pozorovanim ¢.6 z koeficientov triedy 3

4.3 Uspesnost klasifikacie

Ked sme vytvorili obraz o tom, ako sa jednotlivé pristupy klasifikacie spravaju na re-
alnych datach a odhalili ich silné ¢i slabé stranky, prejdeme k vyhodnoteniu celého
datasetu. Mieru tspesnosti budeme posudzovat parametrom TPR — true positive
rate, ktory vyjadruje pomer spravne klasifikovanych merani k celkovému poctu kla-
sifikovanych prvkov [4].

Korektne klasifikované pozitiva

TPR = (4.7)

Celkovy pocet pozitiv

Hodnotu TPR pri klasifikovani do viacerych kategérii vieme vyhodne ziskat z ma-
tice zdmien (angl. confusion matrix), alebo tiez chybova matica. Tato dvojrozmerna
matica predstavuje sumarizaciu uspesnosti klasifikdtora s ohladom na poskytnuté
testovacie data. Prva dimenzia (riadky matice) reprezentuje skutoéni triedu, ktore;

prvok patri, druha (Stipce matice) zas triedy priradené na zaklade klasifikacie [24].
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Algoritmus spustime pre vsetky dostupné data, z ¢oho vyplyva, Ze celkovo kri-
zovu validaciu vykoname 18-krat naprie¢ datasetom, postupnym rozdelovanim podla
.1} Kazdému meraniu priradime triedu na zéklade stanovenych klasifikaénych kri-
térii a ich medzivysledky ukladame do vektorov predpokladov. Pomocou nich sme
schopny vytvorit matice zamien, ktoré si na obrazku Nésledne pre vsetky me-
tody vypocitame TPR, na zaklade ktorého zvolime najvhodnejsi pristup klasifikacie

v nasej problematike.

SkutocCna trieda

1 2 3 4
Predikcia

MSCC

SkutocCna trieda

Predikcia
MCR

SkutocCna trieda

Predikcia

Obr. 4.6: Matice zamien pre MSCC, MC a MCR s tspesnostou klasifikovania pre

vsetky kategdrie
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Ak zacneme metédou MC zhora, je vidiet, Ze problém z predoslych tvah v cas-
tiach a - zaradenie merania na zaklade jedného koeficientu - sa prejavil
eSte vyraznejsie naprie¢ celym datasetom. Najviac problémov nastalo pri klasifika-
cii triedy 3 s najnizSou dosiahnutou uspesnostou 82,5 %, s najcastejSou zdmenou
za triedu 1. Naopak s hodnotou TPR 87,0 % sa podarilo klasifikovat triedu 2, ¢o
ju robi najpresnejsie klasifikovanou. Co taktiez mozno vyditat je, Ze najcastejsim
problémom bola zdmena skuto¢nej kategorie s triedou tretou. Vysledné TPR. sa po-
hybuje na hodnote ~0,83, ¢o po prevedeni na percentd dava klasifikatoru mieru
uspesnosti 83,10 %. Celkovo sa tak metéda MC preukdzala v nasej aplikdcii ako
menej vyhovujice kritérium na klasifikaciu.

Dalej sa zameriame na pristupy MSCC a MCR, ktoré zhrnieme spolo¢ne. Podla
ich chybovych matic sa ich vysledok tplne zhoduje, ¢o bolo mozné ocakavat. MCR
vieme totiz vnimat ako nadstavbu konceptu MSCC. Ak prvky spektra jednej triedy
prispievajui najvacsim podielom k aproximacii pévodného signalu, potom aj rekon-
strukcia obrazu pomocou tychto prvkov bude velmi pravdepodobne najpresnejsia,
teda vyprodukuje najmensiu chybu oproti origindlnemu vstupu. Oba pristupy do-
siahli rovnakd najmensiu presnost priradenia 86,6 % pri triede 1 a najvyssiu pri
zaradovani triedy tretej — 96,8 %. Celkova tspesnost klasifikdacie dosiahla az 92,76

%, ¢im vyrazne prekonali predchédzajtce kritérium MC.

Tab. 4.1: Sthrn vyslednych spolahlivosti klasifikacii na zaklade TPR hodnot

TPR [%] | Casova narocnost [s]
MC 83,10 2,54
MSCC | 92.76 2,26
MCR 92,76 2,35

Je jasné, ze na zéklade dvoch identickych vysledkov nie je mozné vybrat jeden
lepsi. Preto existuje viac moznosti, na zaklade ktorych by pri konkrétnom prak-
tickom prevedeni zavisel vyber najvhodnejsej metody. Prvym pristupom moze byt
stanovena Casova narocnost na vypocet a klasifikdciu. V nasom pripade je rychlejsi
vypocet MSCC s casom 2,26 s oproti MCR s ¢asom 2,35 s. Takyto casovy roz-
diel je v podstate zanedbatelny ale pri zvacseni datasetu by mohol byt vyraznejsi
a vhodny na zvazenie. Ak nie sme striktne casovo viazany, je dalSou alternativou
rozsirenie slovnika, najmé o pozorovania z triedy s najnizsou spolahlivostou klasifi-
kacie. Nasledovalo by opédtovné porovnanie MSCC a MCR. Ako bolo spomenuté v
predchadzajicom texte, vyuzivali sme na vypocty normalizované data. To zahina
merania nie len v slovniku — trénovaci dataset, ale i data privadzané na vstup — va-

lidacny dataset. Kedze nemusi byt ziaduce vykonavat dodatocné predspracovavanie
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novych vstupov, uvadzame aj riesenie bez tohoto medzikroku. Zmena vstupu si vy-
zaduje taktiez upravu regularizacného parametru A, pretoze normalizacia zmensuje
amplitidu, ktord dosahuji hodnoty v obraze. To znamena, ze LASSO pri vypocte
chyby aproximdcie z nenormalizovanych dat, ale povodnej A hodnote, bude vysle-
dok penalizovat nespravne. Po pokusoch dosiahnut rovnaké alebo podobné vysledky
sme sa postupnym zvySovanim hodnoty dopracovali na regulariziciu A = 1 - 1072,
Vysledky opéat zhrnieme do tabulky [4.2]

Tab. 4.2: Stuhrn vyslednych spolahlivosti klasifikdcie na nenormalizovanych datach

TPR [%] | Casova naroénost [s]
MC 83,79 5,41
MSCC 92.76 5,43
MCR | 9276 5,44

Je evidentné, Zze nastavenim A\ na spravnu hodnotu sa nam podarilo dosiahnut
rovnako dobrych vysledkov, ako v pripade vypoctov s normalizovanymi datami.
Metoda MC si dokonca polepsila svoju spolahlivost o necelé percento. Stale tak
nedosahuje na vysledky MSCC a MCR, no odraza to skutocnost, ze kazda klasifi-
kacnd metdda si vyzaduje spracované priznaky na zaklade jej klasifikacného prin-
cipu, alebo podla podstaty samotnych priznakov. Na jednej strane normalizaciou
pomahame eliminovat sSum, na druhej strane tak mozeme znizovat alebo tplne od-
stranit dolezité informacie a rozdiely medzi priznakmi. Preto vSeobecne nie je mozné
jednoznacne urcit, ktory pristup je spravny a zarucuje priaznivé vysledky. Dalsi vy-
pozorovany jav, ktory si mozno vsSimnut je, ze ¢as vypoctov sa dvojnasobne zvysil
oproti hodnotdm v tabulke [4.1] Takyto ndrast sa moze prejavit vyraznejsie pri roz-
sireni datasetu. Kedze sa v nasom klasifikacnom probléme normalizacia neprejavuje
velkymi zmenami a vieme vysledky optimalizovat nastavenim vhodnych regularizac-
nych parametrov, budeme aj nadalej pracovat z ¢asovych dévodov s normalizovanym
datasetom.
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5 Porovnané klasifikatory

Pre objektivne zhodnotenie vysledkov klasifikacie SRC je nutné preskimat iné, uz
zname a Casto pouzivané pristupy strojového ucenia a metddy rozpoznavania. Na

zaklade nich bude mozné posudit vhodnost SRC pre zvolenu klasifika¢nt tlohu.

5.1 Konvoluéné neurdénové siete

Podkapitola je Cerpand z [15], ak nie je uvedené inak. Aplikdcie strojového ucenia
boli casto zalozené na priznakoch osobitne extrahovanych z dat. Avsak vyber vhod-
nych reprezentacnych priznakov vyzaduje znacné odborné znalosti v oblasti a mnoz-
stvo inzinierskej prace. Konvolucné neuronové siete (CNN) patria medzi metédy
hlbokého ucenia a ich velka vyhoda je schopnost spracovavat data bez predspraco-
vania, ako napriklad obrazky alebo audio signdly. Uloha, na ktort CNN vyuZivame,

ovplyvinuje vnutornu struktiru a usporiadanie vrstiev siete.

5.1.1 Struktdra CNN

CNN je dopredna siet, ¢o znamend, ze informécia je v inferencnej faze preddavana
iba v smere od vstupu k vystupu, bez spéatnych sluciek. Kluc¢ovym prvkom, ako
mozno odvodit nazvu metddy, su konvolucné vrstvy, ktoré sa ucia extrahovat pri-
znaky priamo z dat, vyuzivanim konvoluénych operacii. Finalny vystup ziskavame
aplikaciou nelinedrnej aktivacnej funkcie na vysledok z konvolu¢nych vrstiev. Zdru-
zovacie vrstvy (angl. pooling layers) menia velkost mapy priznakov vyprodukovane;
konvolu¢nymi vrstvami. Plne prepojené vrstvy si mozeme predstavit ako klasifikator
aplikovany na extrahované priznaky. Vystupom plne prepojenych vrstiev je finalna

klasifikacia.

5.1.2 Konvoluéna vrstva

Konvolucéné vrstvy s zalozené na typickej operécii spracovania obrazu, 2D konvolu-
cia medzi vstupnym obrazom O a konvoluénym jadrom K, ktory predstavuje maticu
vah. Vyslednd hodnota pre prvok X(m,n) je vypoc¢itana prekrytim jadra cez obra-
zok so stredom jadra navrchu prvku, prevzatim siucinov jednotlivych prvkov medzi

hodnotami jadra a zodpovedajicimi vstupnymi prvkami a sc¢itanim hodnot.

Y(m,n)=> Y K(i,))X(m—1+in—1+j) (5.1)

i=1j=1

V spracovani signdlov (j5.1)) zodpoveda 2D krizovej korelacii, konvoltcia zahrniuje aj

otocenie jadra, ¢o v pripade CNN spo6sobi iba naucenie siete na otoceny obraz.
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5.1.3 Aktiva¢na funkcia

Aktivacné funkcie mozno povazovat za zhodnotenie, ¢i by sa neurén mal alebo ne-
mal aktivovat pri prichode $pecifického vstupu. Najjednoduchsou funkciou je vypi-
nac¢, ktory sa aktivuje pri splneny urcitych podmienok. Tento druh aktivacie vSak
nie je optimalny pre zlozitejsie pripady, ako je klasifikdcia do viacerych tried, kde
je vyhodné porovnavat uroven aktivacii v réznych neurénoch. Druhy aktivac¢nych
funkeit:

o Jednotkovy skok

e Sigmoid

e Tanh

+ Rectified Linear Unit (ReLU)

o leaky ReLLU

« ELU

5.1.4 Zdruzovacia vrstva

Zdruzovacie vrstvy znizuju priestorovi velkost map priznakov extrahovanych kon-
voluénymi vrstvami. Znizuji sa tym naroky na vypoctovi narocnost a umoznuje
sa nasledujicej konvolucénej vrstve extrahovat priznaky v inej mierke. Dva hlavné
pristupy k zdruzovaniu si maximélne zdruzovanie (angl. max pooling) a priemerné
zdruzovanie (angl. average pooling). Maximalne zdruzovanie vybera maximélnu hod-
notu v receptivnom poli zdruzovacieho jadra, zatial ¢o priemerné zdruzovanie berie

priemer vsetkych hodnot v oblasti.

5.1.5 Plne prepojené vrstvy

Plne prepojené vrstvy pozostavaji zo standardnych neurénov a spajajia kazdy vstupny
prvok s kazdym vystupnym prvkom so samostatnou vahou. Mnoho architektir CNN
ma na konci siete niekolko plne prepojenych vrstiev a povazuju sa za klasifikatory
vyuzivajuce priznaky extrahované konvoluénymi vrstvami. Vystupna vrstva je plne
prepojena vrstva, ktorej vystupom je predikcia siete pre dany vstup. Vystupny for-

mat zavisi od aktudlnej tlohy.

5.2 Rozhodovacie stromy

Rozhodovact strom, alebo aj CART (angl. classification and regression trees), je kla-
sifikdtor vyjadreny ako rekurzivne rozdelenie priestoru instancii [I7]. Rozhodovaci
strom pozostava z korena a uzlov. Strom, ktory nemd ziadne prichddzajice hrany

do korena nazyvame riadenym stromom. VsSetky ostatné uzly maji presne jednu
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vstupni hranu. Uzol s odchadzajicimi hranami sa nazyva interny alebo testovaci
uzol, vSetky ostatné uzly su listami. V rozhodovacom strome kazdy vnutorny uzol
rozdeluje priestor instancii na dva alebo viac podpriestorov, podla urcitej diskrétne;j
funkcie hodnét vstupnych priznakov. V najjednoduchsom a najcastejSom pripade
kazdy test zohladnuje jeden priznak, takze priestor instancii je rozdeleny podla hod-
noty priznaku. V pripade ¢iselnych priznakov sa podmienka vztahuje na rozsah.
Kazdy list je zaradeny do jednej triedy, ktora predstavuje najvhodnejsiu cielovi
hodnotu. Alternativne mdze list obsahovat pravdepodobnostny vektor oznacujuci
pravdepodobnost, ze cielovy priznak ma urciti hodnotu. Instancie sa klasifikuji
tak, Ze s navigované od koretia stromu az po list podla vysledkov testov pozdlz
cesty. Podla [2] zloZitost stromu mé zasadny vplyv na jeho presnost.

Medzi velké vyhody CART patri ich jednoducha interpretovatelnost, schopnost
pracovat so zmiesanym spojitym a diskrétnym vstupom, taktiez relativna robustnost
voci odlahlym hodnotdm a ich dobra skélovatelnost na velké datasety. Vedia sa tiez
vysporiadat s chybajicimi vstupmi. Avsak CART modely majui aj rad nevyhod, pri-
marne ich nizsia presnost predikcie oproti inym modelom. Pridruzenym problémom
je nestabilita stromov, pre ktoré aj mala zmena vo vstupnych datach ma rozsiahly
vplyv na struktdru stromu, vzhladom na jeho hierarchické usporiadanie v procese
rastu. Casta terminoldgia oznac¢uje CART ako odhad s vysokym rozptylom. V na-
sledujicej Casti sa zameriame na mozné elimindcie tohoto faktu prostrednictvom

zoskupeni (angl. ensambles) [17].

5.2.1 Nahodny les

Jednou z moznosti zredukovania rozptylu odhadu je spriemerovanie mnohych odha-
dov. Ako priklad m6zeme natrénovat N roznych stromov na rozdielnych podmnozi-

nach datasetu a vypocitat vysledné zoskupenie ako
N
1
— 5.2
=3 b (5.2

kde f,, predstavuje n-ty strom. Tato technika sa nazyva bagging, odvodené z bo-
otsrtap agregacie. Opéatovné spustanie rovnakého uciaceho algoritmu moze viest k
vysoko korelujucim prediktorom, ¢o limituje mieru redukcie rozptylu. Preto sa me-
téda nadhodnych lesov snazi dekorelovat zakladnych ziakov (angl. learners) u¢enim
stromov na ndhodne vybranej podmnoziny vstupnych dat, ako aj nahodne vybranej
podmnoziny pripadov/tried dat. Takéto modely maji casto velmi dobri tispesnost

predikcif a st pouzivané v mnohych aplikdciach [17].
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5.2.2 Boosting

Boosting patri k hladnym algoritmom, ktory vytvara kolekciu slabych ziakov s tspes-
nostou len o malo lepsou ako nahodny generator. Ich spojenim do zoskupenia vznika
klasifikator s dobrou presnostou. Hlavnym algoritmom je Adaboost, z ktorého neskor
vznikali dalsie odvodené variacie. Adaboost vyuziva inovaciu priradzovania vah da-
tam na zaklade toho, aké fazké bolo pre predchadzajice klasifikdtory urcif spravnu
triedu. Vahy st predavané klasifikatoru ako sicast vstupu pocas trénovania. Kon-
cep¢ne je Adaboost velmi jednoduchy. V kazdej iteracii je trénovany novy klasifi-
kator na trénovacom vstupe, na ktory st aplikované vahy, kde kazdy bod vstupu
ju upraveny individualne na zaklade jeho predoslej klasifikacie. Poc¢iato¢né hodnoty
vah maji rovnaki hodnotu 1/N, kde N je pocet prvkov v tréningovych datach. Po-
tom je po kazdej iteracii spocitana chyba e ako suma vah nespravne klasifikovanych

prvkov, a vahy tychto prvkov znasobime hodnotou a:
N A
€Y wypl(ky # ky) (5.3)
n=1
1
a = log ( 6) : (5.4)

€

kde w, je vaha pripadajiuca n-tému prvku a I(k, # /%n) je indikatorova funkcia s
navratovou hodnotou 1, ak sa predikovana a skuto¢na trieda nezhoduji a hodnotou
0, ak zhoda nastala. Vahy nespravne klasifikovanych vstupov sa nasledne znormali-
zujui, ¢im efektivne redukujeme vplyv korektne zaradenych prvkov. Ako podmienku
ukoncenia trénovania mozno vyuzit viacero moznosti. Bud stanovime maximalny po-
voleny pocet iterdcii / uciacich cyklov, alebo po tspesnom zaklasifikovani vsetkych
prvkov, ¢i nakoniec ak jeden prvok obsahuje vahu vyssiu ako polovicu dostupnych
vah [12].

5.3 KNN

KNN (angl. k nearest neighbours), alebo tiez k najblizsich susedov, patri do sku-
piny bezparametrovych klasifikdtorov. Jeho pristup je jednoduchy v principe, kedy
nemame k dispozicii model popisujici data. Dalsia najlep§ia moznost je pozriet sa
na podobné déta a zaradit sa do ich triedy [12]. Rozhodnutie zavisi na K bodoch
r@),1=1,..., K v tréningovom sete, ktoré su vzdialenostou najblizsie testovaciemu
vstupu y. Sc¢itanim poctu c¢lenov kazdej triedy v tejto skupine a vyberom najvys-
sieho zastupenia zaradime vstup do prislichajicej triedy. Elementom na zvazenie
je spOsob pocitania vzdialenosti trénovacich dat od vstupu, najcastejsie vyuzivanou
metrikou je Euklidovska vzdialenost 7], [14]

day = [lx@) =yl (5.5)
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Vyber vhodnej hodnoty K hra doleziti rolu. Pri nizkom pocte uvazovanych bodov
je klasifikator citlivy na Sum, zatial ¢o priliSnym zvacsenim K berieme do tvahy
aj nadmieru vzdialené body, ktoré svojim prispevkom znizuju presnost klasifikacie
[12].
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6 Navrh klasifikatorov

V tejto Casti sa zameriame na konkrétne navrhy klasifikdtorov kapitoly [f, uvadzame
vsetky postupy a tuvahy pri ich vytvarani. VSetky dosiahnuté vysledky klasifikacie
st zhrnuté v tabulke 6.2 spolu s porovnanim troch metdd klasifikacie SRC. Klasi-
fikatory boli navrhované v prostredi MATLAB 2022b.

6.1 CNN

Konvolu¢na neurénova sief je najzlozitejsim klasifikitorom na néavrh z vybranych v
kapitole 5] Pontika velmi rozsiahle mnozstvo nastavitelnych parametrov, kde treba
mysliet na ich velkost, pocet, typ a aj umiestnenie v konvoluc¢nej sieti. Taktiez v me-
todach umelej inteligencie neexistuje univerzalna cesta, ktora by objasnovala spravny
pristup a postup navrhu CNN. Postup sa totiz mdze vyrazne menit pri kazdom druhu
klasifikacného problému, pri réznych typoch vstupnych dat, ich po¢tu a druhu a aj
celkovej aplikacie. Nasa tloha sa lisi od klasickych CNN aplikacii aj velkostou do-
stupného datasetu a rozmerov obrazu - 290 merani velkosti 30 x 11, zatial co tato
metoda tradicne vyuziva databazy obsahujtce tisice az desattisice prvkov. Kedze
otestovanie vsetkych moznosti siete nie je realne splnitelna tloha, budeme pracovat
s optimalnym riesenim, ktoré sa nam podarilo najst v nasich experimentoch. Na za-
¢iatok sme stanovili ciel zhotovit siet s ¢o najjednoduchsou struktirou, preto prvy
parameter, ktory na pociatok zvolime, st dve konvolucné vrstvy. Tradi¢ne sa v nich
vyuzivaju filtre velkosti 3 x 3 alebo 5 x 5, ktoré budeme reprezentovat mnozinou
{3,5}. Konvoluéné vrstvy potom vieme zapisat ako dvojicu parametrov siete (vy, vs),
kde v; predstavuje konvoluény filter v i-tej konvolucnej vrstve s rozmerom v; X v;,

pre ¢ € {1,2}. Otestované boli nasledovné kombindcie:

(Ula UQ) ; U1,02 S {37 5} ) (61)

Testovanie prebehlo na regulariza¢nych parametroch 5-1073,2-1072, 1-1073, 5-1074,
2-107%,1-107%,7-107% a 5-107°. Ukédzalo sa, Ze vsetky zoradenia filtrov najcas-
tejSie dosahujiit TPR hodnot v intervale 80 — 90 %, vid obrézok [6.1} Rozhodujticim
faktorom v tomto pripade bude néjst najvyssie TPR v ¢o najstabilnejSej oblasti a
zaroven v konfiguracii s ¢o najnizsim poctom potrebnych filtrov v kazdej vrstve. Po
porovnani roznych kombindcii sme vypozorovali, Ze ttito moznost poniika usporia-
danie (vy,v2) = (3,3).

Dalsim ladiacim prvkom, ktory sme podrobili testovaniu, boli aktivaéné funkcie.

Vyskusané funkcie boli sigmoid, tanh, leaky RelL.u a ELU, ktoré sme aplikovali v

roznych usporiadaniach a paroch. Ako prvu funkciu sme z potencialnej konvolucne;j
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Regularizacia: 0.005 Regularizéacia: 0.005
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Obr. 6.1: Vysledky TPR v lavom stipci pre kombindciu konvoluénych filtrov
(v1,12) = (3,3) a v pravom stlpci (vy,v5) = (3,5), pri meniacej sa miere regula-

rizécie siete.
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siete vyradili sigmoid, sposobujuci drasticky pokles v spravnosti klasifikacie na 24 %.
Taktiez patri k vypoc¢tovo narocnejsim funkciam, spolu s tanh, oproti jednoduchym
leaky ReLLU a ELU. Pre zvysné tri funkcie sa TPR pohybovala v malom intervale
89 — 91 %, s malym ndskokom pre leaky ReLU po prvej konvolu¢nej vrstve a ELU

za, druhou konvolu¢nou vrstvou s tspesnostou 92 %.

Poslednd moznost, ktori sme testovali v zaradeni do struktiry, si podvzorkova-
cie vrstvy — maximélne a priemerné zdruzovanie. Po uvazeni velkosti vstupného
obrazu sme zvolili rozmery zdruzovacich vrstiev 2 x 2 a 3 x 3, {2,3}, a velkosti
kroku posunutia okna 1 a 2. Jednotlivé konfiguracie porovnavané v experimentoch
je potom mozné popisat vektorom parameterov (zi, p1, 22, p2), kde z; znadi, ze i-ta
zdruzovacia vrstva ma rozmer z; X z; a p; urcuje velkost kroku okna, pre i € {1,2}.

Testovanie prebehlo pre tieto Stvorice:

(21, p1,22,p2) € ({2,3} x {1,2})? (6.2)

Ako nevhodny sa ukézal pristup priemerovania, ktory dosahoval pre vsetky nasta-
venia horsie vysledky oproti vyberu maxim a to =88 %. Preto budeme dalej
podvzorkovacou vrstvou uvazovat maximéalne zdruzovanie. V jej pripade sa rozdiely
v presnosti klasifikdcie roznych konfigurécii 1iSili len nepatrne, kolisali o + 2 %. Je
nutné si uvedomit, Ze znizovanie kroku posunu zvysuje vypoctovi narocnost. Pri
vyuziti kroku 1 ¢o i len v jednom podvzorkovani sme zdvojnasobili trénovaci cas
na 117s, v porovnani s ¢asom 66s pri (p1,p2) = (2,2). Najlepsej spolahlivosti sme
dosiahli prave s nastavenim (z1,p1, z2,p2) = (3, 1,2,2). Vzhladom na velkost nase;
CNN siete a rozlisenie vstupného obrazu, nie s tieto ¢asové hodnoty tak zavazné,
no v pripade zmeny datasetu (mnozstvo merani alebo typ dét), je to faktor, ktory

bude potrebné zohladnovat.

Po prihliadnuti na vSetky medzivysledky a odsktisané parametre sme dospeli k na-
sledovnej konfiguracii CNN:
1. 6 konvolu¢nych filtrov 3 x 3,
leaky ReLU,
maximalne zdruzovanie 3 x 3,
7 konvolucnych filtrov 3 x 3,
ELU,
maximalne zdruzovanie 2 x 2,

plne prepojena vrstva,

Sl B A

softmax.
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Obr. 6.2: Vysledna Struktira navrhnutej CNN siete. Cisla pod blokmi znadia pocet

kanalov danej vrstvy.

6.2 Rozhodovacie stromy

Otestovali sme viaceré metddy, menovite binarne rozhodovacie stromy a zoskupenia
stromov. Pre CART sme vyuzili funkciu fitctree a vyskusali sme dva varianty tré-
novania. Prva bola zalozena len na vstupnych datach a ich zaradeni, bez Specifikacie
inych parametrov, nastavené zostali implicitné hodnoty funkcie. V druhom variante
sme zvolili moznost funkcie optimalizovat hyperparametre, menovite: maximalny
pocet deleni stromu (MaxNumSplits), rozdelovacie kritérium (SplitCriterion), mi-
nimélny pocet pozorovani, ktoré list musi zaklasifikovat (MinLeafSize) a pocet na-
hodne vybranych prediktorov pouzitych pre jednotlivé delenia (NumVarToSample).
Po trénovani s povolenou optimalizaciou boli ako optimalne parametre vybrané od-

lisné hodnoty od implicitnych, tieto modely porovndvame v tabulke 6.1}

Tab. 6.1: Nastavenia parametrov CART modelu

optimal. | MinLeafSize | MaxNumSplits | SplitCriterion | NumVarToSample

param.
nie 1 256 Gini index 330
ano 4 38 Gini index 330

Hlavnym rozdielom medzi dvoma modelmi je velkost, ktori méze strom nado-

budnit vdaka obmedzenému poétu deleni. Dalej je viac pravdepodobné, ze druhy
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(a) Model 1 — bez optimalizécie (b) Model 2 — optimalizovany

Obr. 6.3: Rozdiely v struktire rozhodovacich stromov na zaklade ich zvolenych hy-

perparametrov.

model bude obsahovat menej listov vdaka orezavaniu ciest klasifikujicich menej ako
4 vstupy, ¢o mozeme pozorovat aj na obrazku 6.3, Znacna nevyhoda v optimalizacii

sa vyskytla v ¢ase potrebnom na trénovanie, zatial ¢o sa vysledok klasifikacie zmenil

len zanedbatelne, vid Tab. [6.2]

Kedze bindrny strom sa nepreukazal ako vhodny na takyto druh vstupnych prizna-
kov, otestovali sme taktiez ndhodny les za pomoci funkcie TreeBagger a boosting
s funkciou fitcensamble. V pripade ndhodnych lesov sme mali moznost ladit pa-
rameter poc¢tu stromov, ktoré budu tvorit vysledny les. KedZe vyber podmnoziny
je v algoritme nadhodny, aj vysledky st odlisné pre rovnaké nastavenia. Preto sme
rovnaky experiment spustili niekolkokrat pre interval hodnét 50 — 1090 stromov s
krokom 10, aby sme overili pripadni konvergenciu hodnoty spolahlivosti a odhalili
¢o najvhodnejsi potrebny pocet stromov.

Ako je zrejmé z obrazka [6.4, TPR klasifikitora sa od 200 stromov pohybuje v
relativne malom okoli vysledkov a svojho maxima dosahuje na ~90 %. Ako najp-
riaznivejsi interval sa javi 550 az 650 stromov, kde sa pohybujeme v blizkosti maxi-
malnej TPR pre tento klasifikator. Zahrnutie vyssieho poc¢tu stromov nepovazujeme
za vhodny, pretoze aby sme sa opat dostali do stabilnejSej oblasti vysledkov, velkost
lesa sa zvacsi dvojnasobne. Tym nie len zvysujeme komplexitu modelu, ale aj ca-
sovi narocnost na vypocet, ¢o je cena za minimalne a nezarucené, pripadne ziadne

zlepsenie. Preto na findlny vypocet uvedeny v tabulke vyuzijeme 620 stromov.

Co sa tyka stromov u¢enych technikou Adaboost, otestovand varidcia hodnét ovplyv-

novala maximalny pocet povolenych uciacich cyklov. Tento parameter potom sluzil
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Obr. 6.4: Vysledky TPR pre opakovany experiment vyberu poctu stromov do zo-
skupenia nahodného lesa.

aj ako ukoncovacia podmienka v pripade, zZe sa vsetky vstupné prvky nepodarilo kla-
sifikovat do spravnej triedy. Testovany interval zhinal 50 — 1090 iteracii, vid obrazok
6.5] KedZe sa spolahlivost klasifikacie po prekroceni priblizne 500 cyklov zacala zhor-
Sovat, nema vyznam uvazovat tieto nastavenia, ¢o je vyhovujice aj z pohladu casu
potrebného na trénovanie vysokého mnozstva stromov. Ako porovnavaci vysledok

bude sltzit model s maximéalne 250 iteraciami.

6.3 KNN

U klasifikatora KNN bol variabilny parameter pocet susedov, ktori mali vplyv na
vyslednt spolahlivost klasifikacie. Jeho vyber prebehol v sérii experimentov pre hod-
noty K = 1,...,50, kde opéf rozhodujuci faktor bola celkovda hodnota TPR po
krizovej validacii. Casova naroc¢nost bola vo vietkych pripadoch nizka a ligila sa mi-
nimalne, preto sme ju nemuseli zohladnovat s takou vahou, ako v predchadzajicich
podkapitolach. Trend vyslednych TPR mal klesajtci charakter, ¢o znaci, ze zohla-
dnovanie véicsieho mnozstva priznakov nie je vhodny pristup pri tomto type dat.
Najpriaznivejsich vysledkov sa dosiahlo v pripade K = 3, po ktorom nastal vyrazny

pokles v presnosti a tento model je tiez pouzity v sihrnnej tabulke vysledkov 6.2}
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Obr. 6.5: Vysledky TPR boosting metody pri zvysovani maximalneho povoleného

poctu uciacich iteracii.
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Obr. 6.6: Priebeh testovania vhodného poctu susedov KNN algoritmu spolu s ich

casom vypoctu.

6.4 Zhodnotenie vysledkov

7 vysledkov uvedenych klasifikatorov mozno ako prvé prehlasit, ze binarny rozho-
dovaci strom nie je vhodnou alternativou na tento typ klasifikacného problému. So

svojou TPR hodnotou len 60 % je tak daleko pod spolahlivostou ostatnych menova-
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nych klasifikatorov. Na rovnakej tirovni skoncili boosting a KNN modely z pohladu
ich presnosti, no vypoctova naroc¢nost sa u nich diametralne odliSuje, kde KNN
ziskava néaskok a to pred vsetkymi metédami. O najlepsiu vykonnost sa deli SRC s
CNN. U nich vsak nenastava len vyrazny rozdiel v trénovacom case, ale aj v celkovej
zlozitosti navrhu. CNN ma mnozstvo parametrov, ktoré ovplyvnuji jeho finalnu spo-
lahlivost. Preskiimanie ¢o i len malého podpriestoru ich kombinécii zabralo desiatky
hodin, preto uvedené TPR je lokalne optimum, ktoré sa nam podarilo dosiahnuf.
Na druhej strane SRC vyzaduje ladenie jediného regularizacného parametra, ktorého

vhodni hodnotu je mozné najst rychlo a jednoducho.

Tab. 6.2: Uspesnosti testovanych klasifikitorov a doba vypoétu predikcie

Klasifika¢na TPR [%)] | Casova néroénost [s]
Metéda
SRC, MC 83,10 2,54
SRC, MSCC 92.76 2,26
SRC, MCR 92,76 2,35
CNN 92,41 132,94
Nahodny les 90,00 62,92
KNN, K =3 87,59 0,18
Boosting klasifikacné stromy 87,24 97,49
CART 60,69 3,32
CART, optim. hyperparametre 60,34 198,21
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7 Oklazie

Vo vsetkych redlnych systémoch, aplikdcidach a pristrojoch sa mozu vyskytnut ne-
cakané chyby ¢i poruchy. Tie vo vSeobecnosti vedia nadobudat rézny charakter v
zavislosti od situacie. V nasom pripade zlyhanie jedného z tlakovych senzorov mat-
raca sposobi vypadok celého riadka tlakovej matice, ¢o ovplyvni vystupny obraz,
ako aj obtiaznost jeho naslednej klasifikacie. Vznik portich je ¢asto nepredvidatelny
a moze zasiahnut akikolvek ¢ast obrazu. Simuldciu jednej z moznosti vyskytu okla-
zie ilustrujeme na obrazku

5 5F 1 5F
-‘i l‘ Rl
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| | |
[ |
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| || ||
20 1 20 1 20+t
o N m B S B
25 r 1 25} 1 25t 1
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Obr. 7.1: Ukazka vyskytu oklizie v obraze spésobenej zlyhanim senzoru v riadku 8.

KedZe oklizie prevazne porusia len maly podiel obrazu (jeden riadok predstavuje
priblizne 3,3 % z jeho celkovej velkosti), preto mozno povedat, ze jeho reprezentacia
v LASSO koeficientoch je riedka. Potom na spracovanie dat, v ktorych mozno ocaka-
vat aj poskodené merania, aplikujeme rozsireny slovnik [25]. Ten obsahuje varianty
predpokladanych portich vo forme matice O, kde kazdy stipec matice reprezentuje
odhadovani mozni oklaziu (vypadok dat v riadku). Nie je vsak potrebné vytvarat
zastipenie v rdmcoch pre kombinacie pévodnych obrazov a poskodenych riadkov, s

tym sa vysporiadava riedka reprezentécia [13]
X*:[X O]:[Xl Xo ... Xp 01 ... 030] (71)

Hodnoty moznych oklizii budeme uvazovat 0 alebo 1 v celkom riadku. Takymto
rozsirenim datasetu nadobudne jeho velkost 320 merani. V pripade ostatnych klasi-

fikatorov vSak nestaci iba pridat samotny obraz Sumu, pretoze nevedia kombinovat

23



vstupy ako LASSO regresia, ktora priradi mieru zastipenosti prvku v obraze. Preto
je potrebné vytvorit kombinécie pévodnych obrazov a pridaného Sumu, ¢im rozsirime

dataset na 8990 merani.

7.1 Klasifikacia okludovanych dat

Vsetky klasifikdtory sme ponechali s nastaveniami z kapitoly [6] a vykonali sme sériu
testov, v ktorych sme pozorovali zmeny tspesnosti klasifikacie v zavislosti od vyskytu

okluzii v trénovacich alebo testovacich datach.

Tab. 7.1: Vysledky klasifikacie s vyskytom okluzii typu 1

TPR (%]
trénované bez trénované s
Klasifikacna okluzii okliuziami
Metoda okludované povodné | okludované
testovacie testovacie | testovacie
data data data
SRC, MC 83,33 83,10 83,33
SRC, MSCC 91,81 92,76 91,81
SRC, MCR 91,81 92,76 91,81
CNN 91,12 92,41 93,40
KNN, K =3 85,58 86,21 86,08
Nahodny les 88,88 92,07 91,35
Boosting stromy 85,66 91,03 89,73
CART 58,69 61,38 60,99
CART optim. hyperparam. 53,38 64,14 61,41

V prvom stlpci si mozeme viimnit najviac kritickd situdciu, s ktorou by sme sa
mohli stretntf a to predlozit klasifikatoru poskodené data, na ktoré nebol pri tré-
ningu pripraveny. Ako prvé pozorujeme, ze napriek zavedeniu Sumu do slovnika pre
SRC, nie je na tom zavisla kvalita jeho klasifikacie, napriek tomu, Ze bolo ocakavané
zlepsenie. Vieme z toho ale vyvodit, ze na rovnako dobru klasifikdciu nam postaci aj
povodny dataset, ¢im skracujeme vypoctovy cas regresie. Na druhej strane vidime
vyrazné zlepsenie pre modely zhlukov stromov, kde v pripade ndhodnych stromov
dosahujeme dokonca TPR len o nieco nizsie, ako u SRC. Avsak toto zlepSenie bolo
sprevadzané vysokym narastom trénovacej doby na 50 minuit, z povodnej 1 mintty.
Tento narast sme pozorovali pri boosting metode. Len v jednom pripade sa podarilo

vysledkom prekonat SRC, a to pri tréningu i testovani CNN modelu s oklaziami. Ak
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budeme uvazovat moznost, kedy chceme model odolny voci poruchdm a porovname
SRC s inym najlepsim klasifikatorom, vyberieme CNN siet. Kedze SRC ma rovnaku
presnost klasifikdcie aj bez trénovania s okliziami, pracujeme so slovnikom velkosti
290 merani a testovacim datasetom 8990 merani. V pripade CNN je potrebnych 8990
uciacich i testovacich dat. Dosledkom toho st velké rozdiely v dobe trénovania, pre
SRC 67 s a pre CNN 1 hodina, so ziskom v presnosti o 1,59 %.

Tab. 7.2: Vysledky klasifikacie s vyskytom oklizii typu 0

TPR [%]
trénované bez trénované s
Klasifikacna okluzii okliziami
Metoda okludované povodné | okludované
testovacie testovacie | testovacie
data data data
SRC, MC 70,08 83,10 70,67
SRC, MSCC 76,26 92,76 76,23
SRC, MCR 76,26 92,76 76,23
CNN 60,85 92,41 90,65
KNN, K =3 72,48 86,21 85,73
Nahodny les 87,86 87,59 87,05
Boosting stromy 85,07 90,00 86,89
CART 56,78 65,17 60,51
CART optim. hyperparam. 59,53 69,66 59,88

Z prvého stlpca tabulky vidime, ze vsetky pristupy klasifikacie, okrem zhlu-
kov rozhodovacich stromov, nevedeli dobre zvladnut situaciu vyskytu oklizie nulami.
Kedze 0 reprezentuje tplné stlacenie tlakovej podlozky, teda signal obsahuje kratke
pulzy, vytvarame tym omnoho vyraznejsiu chybu ako v pripade okltuzie jednotkou,
vid obrazok SRC si vak pri regularizicii A = 7-10~% nevie s tymto problémom
dobre poradif ani po zaradeni poriich do uciaceho slovnika a jej vysledky prekona-
vaju ostatné modely, okrem CART, s velkym naskokom. Pri trénovani a testovani na
okludovanych datach si dokonca pohorsila o 0,03 %, preto sme vykonali dodatoény
experiment pre zistenie optiméalnej hodnoty regularizécie pri praci s tymto typom
okluzie, tabulka . Ukézalo sa, Ze malou zmenou A na hodnotu 10~ vieme stéle
dostatocne penalizovat vysledny model LASSO regresie, a zaroven vyrazne zlepsit
jeho schopnost klasifikacie. Sice sa klasifikdcia v ostatnych pripadoch znizila o 2 %,
ziskali sme vSeobecne stabilny klasifikator, ktory vie dobre pracovat ako s posko-

denymi tak aj s origindlnymi détami, s okltziami zahrnutymi v slovniku. Dalsfm
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zmensovanim A\ sme uz vSak pozorovali zhorsovanie vo vsetkych vysledkoch. V ta-
kom pripade je vyhodné, ak mame znalost o charaktere vyskytujucich sa okluzii, a

teda vieme zvolif vhodnu alternativu nastaveni ladiacich parametrov.

12 T T T T T T

Tlakovy vystup merania

i ! i L i Original
02 rl I A Okluzia 0 |1
L A T A OKliizia 1
0 ! ‘ 1 \ ‘ 1 ; ’ 1 X \ Ll
0 50 100 150 200 250 300

Index rozlozenia tlakovej matice

Obr. 7.2: Rozdiel v poruchéch z pohladu jednorozmerného signalu

Tab. 7.3: Zmena regularizacného parametra za tcelom zlepsenia klasifikacie s okla-

ziami typu 0

TPR [%)]
trénované bez trénované s
Klasifikacna okluzii okltuziami
metdda povodné | okludované | povodné | okludované
testovacie | testovacie | testovacie | testovacie
data data déata data
SRC, MC 84,14 69,87 84,14 82,53
SRC, MSCC 90,69 75,94 90,69 90,59
SRC, MCR 90,69 75,95 90,69 90,58

7.2 Rekonstrukcia poskodeného obrazu

Kvalita klasifikacie SRC zavisela na druhu poruchy, ktort obraz obsahoval, preto
preskiimame tiez moznost obnovy obrazu v tychto situaciach. V tomto pripade vsak

26



nebudu koeficienty rozdelované do tried a vysledny obraz zlozime zo vsetkych me-
rani, ktoré budu vyhodnotené ako relevantné. Kedze vysledkom LASSO regresie je
aproximacia vstupného merania na zaklade dostupného uciaceho slovnika, si v ko-
eficientoch zahrnuté aj tie merania, ktoré reprezentuju samotné okltizie v obraze.
Preto je pri rekonstrukcii poskodenych dat potrebné odstranit koeficienty, ktoré
tieto oklizie reprezentuji, ¢im zabezpecime, ze vytvorena rekonstrukcia uz poruchy
obsahovat nebude.

Kedze v predchédzajicej casti sa vyrazne odlisovali vysledky pre typ oklazie, ob-
razok znazornuje aproximaciu oboch pripadov. Kvalita rekonstrukcie obrazu je
vyjadritelna pomocou viacerych sposobov. My ju budeme posudzovat prostrednic-
tvom pomeru signal-sum, dalej ako SNR (angl. signal-to-noise ratio) medzi originél-
nym a aproximovanym obrazom, kde zvysovanim pomeru sa zlepsuje kvalita signélu
a sum je viac potlacany. Existuje viacero pohladov, na zaklade ktorych sa da SNR
definovat. V pripade fotografii a digitdlneho obrazu sa stretdvame s pomerom po-
¢tu elektronov a korespondujicim sumom signalu dopadajicich na senzor kamery
[18], pri tceloch obrazovej dekonvolicie figuruji vo vzédjomnom vztahu smerodajné
odchylka obrazu a Sumu [19]. V pripade signdlovej analyzy a odSumovania najdeme
vyjadrenie pomocou energii signdlu a sumu [I1]. KedZe mézeme uvazovat o nasich
meraniach ako o obrazoch, tak aj o jednorozmernych signaloch je potrebné vzhla-
dom na situaciu a charakter merani zvolit vhodny SNR vzfah. Taktiez je potrebné
si uvedomif, ze SNR je bezrozmerna veli¢ina, ktora sama o sebe neméa velki vypo-
vednu hodnotu a treba k zhodnoteniu vysledku uvazovat situaciu, v ktorej vznikala
a k ¢omu je vysledok relevantny [6]. Preto kazda aplikdcia moze uvadzat rozdielne
hodnoty SNR vyjadrujice vyborni alebo nizku kvalitu signélu. Po uvazeni tychto

faktorov sme SNR uvazovali v nasledujicej forme, ako ju uvadza [11].

SNRqg = 10log;, (HYHf ) (7.2)
Y —Y]|]?

Dodatofnym hodnotiacim prvkom bolo zvolené reziduum 4.5 na zéklade ktorého
bolo stanovené orientacné zhodnotenie SNR vysledkov. Zaroven sme preskimali
moznost obnovy obrazu obsahujticeho viac ako jednu riadkovi poruchu. Ciselné
vyhodnotenie je spisané v tabulke [7.4] Na experiment bolo vyuzité meranie ¢. 67,
obrazok (subjekt ¢. 3, poloha na chrbte), pre snahu pouzit obraz s ¢o najniz-
sim postrannym Sumom okolo postavy.Grafické zndzornenie experimentu zachytava
obrazok [T.4

Pre oba typy poruchy sme pridavali pocet vyskytujucich sa oklizii, konkrétne
1, 3 az 5 chybnych riadkov, ktoré sa postupne objavili na riadkoch 4, 11, 15, 20
a 27. Umiestnované boli so zamerom postihnut dolezité miesta obrazu, ako hlava,

ramend, oblast drieku a panvy a chodidla, ktoré maju velki vypovedni hodnotu.
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Obr. 7.3: Rekonstrukcia merania ¢. 66 a jeho porovnanie s neposkodenym vstupom.

Ako prvé sme vyjadrili SNR pre aproximéaciu z origindlneho obrazu, aby sme vedeli
zhodnotit ostatné pripady, pretoze vytvaranie rekonstrukcie tiez vnasa zasumenie do
obrazu, viditelné v [7.3] KedZe vstupné meranie obsahuje okolity Sum mimo osoby,
ako aj merania, ktoré su sucasfou slovnika, st to hodnoty, ktoré su tiez do urcitej
miery aproximované. Jeho zvySovanie nastava, ak subjekty, ktoré dobre aproximuju
vstupny obraz, obsahuji aj Sum nachadzajici sa mimo pozicie v originalnom obraze
a po svojom skombinovani mozu vytvarat vyraznejsie zaSumeny priestor na matraci.
SNR aproximécie origindlu nadobudlo hodnoty 25,56 dB a reziduum medzi povod-
nym a rekonstruovanym obrazom je ) = 0,06 a teda aproximaciu povazujeme za
dobr.

Po vy¢isleni SNR pre zvysné situacie sa ukazalo, ze typ okluzie ma opacny vplyv
na rekonstrukciu v porovnani s klasifikaciou. Kedze pridanie jednotiek nemusi byt
vyhodnotené ako poskodenie, bertiic do iivahy tiez pozadie okolo subjektu, na ktoré
sa nevyvija tlak a teda obsahuje hodnoty blizke alebo rovné 1, a teda v porovnani
s originalnym meranim sa nachadza poskodenie len tam, kde prechddza cez telo
postavy. Na druhej strane nulové hodnoty predstavuji v kazdom pripade zavaznu
zmenu. Toto sa odraza aj na dosiahnutych vysledkoch. Ak porovname okluzie za-
sahujuce 1 riadok, vidime vyrazny pokles v kvalite signdlu pre poskodenie 0 oproti
poskodeniu 1, kde dokonca doslo k zlepseniu kvality signalu v porovnani s aproxi-
maciou z obrazka Odstranenie okluzii bolo v oboch pripadoch velmi tspesné,
hodnoty SNR poklesli len o jeden decibel, taktiez rozdiel aproximacie od originalneho
obrazu zostal na hodnote @) = 0,06. Zvysné pripady poruchy nulou rychlo klesali na

hodnote SNR a pre 5 okludovanych riadkov stipla hodnota rezidui sedemkrat, no aj
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Tab. 7.4: Zhodnotenie potlacenia Sumu v roznych pripadoch poskodenia obrazu s

referen¢nou hodnotou SNR pre aproximovany ¢isty obraz bez portch.

SNR [dB]

Bez okluzii 25,56
Okluazia 0 | pred potlacenim Sumu | po potlaceni Sumu

1 riadok 15,10 24,42

3 riadky 10,23 24,15

5 riadkov 7,78 24,06
Okluazia 1

1 riadok 28,64 24,72

3 riadky 24,05 18,76

5 riadkov 23,17 18,61

napriek tomu sa regresny model vedel vysporiadat s touto situaciou a udrzal kvalitu
potlacenia Sumu na takmer rovnakej tirovni. Naproti tomu spodna polovica tabulky
méa o nieco nizsiu uspesnost udrzania si kvality signédlu, stdle vSsak nemozno ho-
vorit o zlej kvalite aproximacie, pretoze pre 3 a 5 poskodenych riadkov sa pohybuje
reziduum v okoli @ ~ 0,14. Ako mdzeme pozorovat na [7.4) medzi aproximovanymi
signalmi volnym okom nie sme schopni rozlisit rozdiely. Preto bude zavisiet aj od
zdmeru obnovy obrazu, ¢o povazovat za kvalitny signal a ¢o uz nie. Je zrejmé, Ze na
pouzitie v klasifikdcii budid na SNR a ) kladené vyssie naroky, oproti praci, kde by
bolo potrebné manudalne spracovanie. Preto treba dbat na fakt, Ze SNR je hodnota
subjektivna v roznych situaciach. Taktiez je nutné zohladnit, Ze hodnoty uvedené
v tabulke nie si platné vseobecne naprie¢ celym datasetom. V takom pripade
bude tiez zavisiet od rovnomernosti zastupenia réznych pozicii, ktoré su k dispo-
zicii v uciacom slovniku,¢im je priamo ovplyvnovana kvalita aproximacie. Ak vSak
disponujeme kvalitne zhotovenym datasetom, vieme povedat, ze LASSO regresia je

schopné velmi dobre pracovat s okludovanymi datami a ich spatnej rekonstrukcie.
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Obr. 7.4: Obnovenie obrazu LASSO regresiou pre rozne stupne porusenia nulovymi

a jednotkovymi riadkami.
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Zaver

V préci sme sa zamerali na aplikovanie riedkej reprezentacie pomocou redundantnych
slovnikov na dataset obsahujiici merania polohy leziaceho ¢loveka na tlakocitlivom
matraci. Na zdklade tejto reprezentacie sme otestovali moznost klasifikacie do tried
oznacujucich polohy ¢loveka. Po uvedeni do teoretickych aspektov problematiky v
prvej kapitole, sme predostreli kl¢ové rozdiely medzi ¢asto vyuzivanou MNS a me-
todou LASSO. Najdolezitejsie vlastnosti, ktorymi LASSO disponuje, st robustnost
a nizsi pocet relevantnych koeficientov, ¢o v kone¢nom désledku znamena aj menej
komplexny model a lepsiu interpretovatelnost.

Néasledne sme sa v dalSej kapitole zamerali na oboznamenie s dostupnymi me-
raniami a najdenie vhodného parametru A, ktory urcil mieru riedkosti, s ktorou
sme pracovali v ramci vypoctového algoritmu. A sme stanovili na zdklade pomeru
velkosti chyby modelu a ¢asovej narocnosti ziskania koeficientov.

V programovom prevedeni sme vytvorili na zdklade nadobudnutych poznatkov
algoritmus, ktory dataset postupne rozdeluje na trénovacie a testovacie skupiny,
z ktorych sme postupne ziskavali odhadované modely pomocou LASSO funkcie a
vysledky sme ukladali na neskorsiu klasifikaciu. Taktiez sme si predstavili niekolko
riedkych reprezentécii konkrétnych merani, kde jasne vidiet nizky pocet koeficientov
a posluzili aj na ujasnenie predstavy o fungovani klasifikatorov.

V stvrtej kapitole sme pristupili k samotnému roztriedovaniu do tried, na za-
klade troch klasifika¢nych kritérii - Maximélny koeficient (MC), Maximélna suma
koeficientov triedy (MSCC) a Minimélne reziduum triedy (MCR). Tu sme odha-
lili nevhodnost vyuzitia MC, ktoré sa ukézalo ako najviac nespolahlivé s mierou
uspesnosti len 83,1%. Na druhej strane sa MSCC a MCR preukézali ako rovno-
cenné metddy, s mierou uspesnej klasifikacie az 92,8%. Na zdver sme tiez predostreli
moznosti vyberu jednej z pristupov na zaklade aplikaciu stanovenych podmienkach.

Nasledujuce kapitoly predstavili klasifikatory a postup pri ich navrhu, ktoré sme
porovnavali so spolahlivostou klasifikacie riedkej reprezentacie. Ako najuspesnejsia
sa preukazala SRC a hned po nej CNN. Po uvazeni komplexnosti navrhu CNN,
rychlosti trénovania a validacie a taktiez vypoctovej narocnosti, sme zvolili SRC ako
daleko vhodnejsieho kandidata, vdaka svojim nizsim narokom na navrh, a vypocet
a taktiez zrozumitelnost a interpretovatelnost modelu.

Posledna kapitola sa zameriavala na pracu s okliziami, kde sme opéat preskiamali
schopnost klasifikovat tieto data. Pri okliziach jednotkou sa ukazalo, ze vo vSetkych
pripadoch okrem jedného zostala SRC neporazenym klasifikdtorom. CNN zlepsila
svoj vysledok o 1,5 %, no za cenu 31-krat zvacseného datasetu a 60-krat vysSiemu
casu vypoctu oproti SRC. Na problémy narazila SRC metéda pri poskodeni nu-

lami a najvhodnejSim otestovanym klasifikatorom bola CNN siet. Ttuto situaciu sa
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nam podarilo zlepsif zvolenim vhodnejsej regularizacie, ¢im sme vytvorili klasifika-
tor so vSeobecne stabilnou presnostou. V zavere prace sme presktimali tiez moznost
rekonstrukcie dat obsahujtcich okluzie, kde sme odhalili dobrti schopnost riedkej
reprezentacie aproximovaf signaly aj s vyssim stupnom porusenia obrazu.

Celkovo sa redundantné slovniky a riedka reprezentédcia signdlu ukazala ako
vhodna cesta v pripade klasifikdcie obrazu tohto typu, ako kvoli dosiahnutym vy-
sledkom, tak aj svojej jednoduchosti navrhu. V dalsej praci by sme chceli preskiimat
sirSie moznosti aplikacie LASSO regresie a to ako metdédu predspracovania dat pred
klasifikaciou, alebo na hladanie a urcovanie vhodnych priznakov ako vstup pre iné
klasifikatory.
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Zoznam symbolov a skratiek

6] Vektor koeficientov regresie

C, Klasifikacna trieda

CART Klasifikacné a rozhodovacie stromy (Classification and regression trees)
CNN Konvolu¢éna neurénova siet (Convolutional neural network)

H  Hilbertov priestor

KNN K najblizsich susedov (K nearest neighbour)

A Regularizacny parameter

LASSO Operétor najmensieho absolitneho zmensenia a viberu (Least absolute

shrinkage and selection operator)
MC Maximalny koeficient
MCR Miniméalne reziduum triedy
MNS Metéda najmensich Stvorcov
MSCC Maximalny sucet koeficientov triedy
Q Reziduum
SRC Klasifikicia riedkej reprezentécie (Sparse representation classification)
TPR Miera tspesnosti klasifikicie (True positive rate)

X Vseobecna velicina — skalar, vektor, matica

X Vektor
X Matica
7 Odhadovana veli¢ina
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8 Obsah elektronickej prilohy

Priloha okrem textu zavereCnej prace obsahuje aj sprievodné skripty vytvorené v
prostredi MATLAB 2022b. Skript createData.m slizi na vytvorenie vhodného for-
matu datasetu bedData.mat, ktory obsahuje samotné merania a ich anotaciu podla
subjektov a polohy. V sparseClassifiers.m sa nachadza implementacia klasifikato-
rov spolu s moznostou vyberu typu klasifikatora zvolenim premennej classifier z
ponukanych moznosti, pre ktory bude kod spusteny. Poslednym nastavitelnym pa-
rametrom su konfiguracie okludovanych a ¢istych dat pre trénovanie a validaciu —
occlusions_in_dictionary, occlusions_in_dada, zvolenim ich hodnét na true
alebo false.
Obsah CD prilohy:
1. Text prace
2. MATLAB:
o sparseClassification.m
» createData.m
o bedData.mat
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