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TIIVISTELMA

Ty06ssd tutkittiin ja kehitettiin menetelmii kiivelijin henkil6llisyyden
tunnistamiseen paineherkin lattia-anturin signaalista. Anturimateri-
aalina kiytettiin elektromekaanista kalvoa (EMFi), joka on asennettu
osaksi tutkimuslaboratorion dlykistd huonetta kattaen 100 neliGmetrin
alan. Yksittdiset kiivelyaskeleet segmentoitiin raakasignaalista ja niis-
td irroitettiin kuvaavia piirteitd, joiden avulla muodostettiin luokit-
telumallit. Luokitteluun kiytettiin kahta eri menetelmii: oppivaa
vektorikvantisointia (LVQ) ja diskreettejd kiitkettyji Markov-malleja
(HMM). Valitut piirteet perustuivat pi#asiassa askelsignaalin Hiriar-
vopisteisiin, kuten kantapiin iskun ja varpaiden nousun kohtiin, seki
niiden suhteisiin. Lisiksi askeleen taajuustasosta valittiin amplitudi-
spektrin arvoja piirteiksi.

LVQ-luokittelu perustuu koodikirjaan, jossa jokainen luokka alus-
tetaan &arelliselld maarilld koodikirjavektoreita. Opetuksen aikana
koodikirjavektoreita siirrellddin piirreavaruudessa kuvaamaan luokkara-
jat opetusniytteiden avulla. Tuntemattoman niytteen luokittelu ta-
pahtuu lihimmaéin koodikirjavektorin mukaan. HMM-luokittelussa yk-
sittdinen askel esitetdin ajansuhteen muuttuvien piirrevektorien ha-
vaintosekvenssinid. Opetetun LVQ-koodikirjan avulla ndm3 sekvenssit
kuvataan diskreeteiksi symboleiksi, joiden avulla opetetaan kullekin
luokalle HMM-malli. Lopuksi tuntematon havaintosenvenssi luokitel-
laan suurimman todenn#kdisyyden antaman mallin mukaan.

Standardi-LVQ-algoritmien lisdksi tyossid kiytettiin niiden laajen-
nuksia lisddméain tunnitusjirjestelmien luotettavuutta ja adaptiivisuut-
ta. Erotusherkkii LVQ:a (DSLVQ) kiyttidmilld voitiin havaita infor-
matiivisimmat yksittdiset piirteet automaattisesti tunnistuksen paran-
tamiseksi. TyOn aikana kehitettiin my6s 2-tasoinen tunnistusmene-
telmi, joka kiyttidi kolmea perikkiisti askelta ja hylkdysmahdollisuut-
ta lopullisen luokittelupditoksen tekemiseen.

Standardi-LVQ:lla saavutettiin 67% kokonaistunnistus 11 henkilon
yksittdisten askelten osalta, kun HMM-malleilla péistiin 52% tulok-
seen. Kun henkiléiden miirds vihennettiin viiteen, saavutettiin mo-
lemmissa menetelmissi paljon luotettavammat tulokset niiden ollessa
91% ja 84%. DSLVQ:a kiytettdessid 11 henkilén kokonaistunnistus
nousi 70%, kuvaavien piirteiden valinnan johdosta. Hylkiavilla 2-
tasoisella luokittelumenetelmailld saavutettiin luotettavia tuloksia myos
11 henkil6lle. Oikein luokiteltujen askelien kokonaisosuus oli tissd
tapauksessa 90%, kun 20% niytteistd hyldttiin. Tulokset osoittavat,
ettid kivelyaskeleen tuottamaa painesignaalia voidaan kiyttdid pienen
ihmisjoukon tunnistamiseen osana dlykistd ympéristoa.

Avainsanat: dlykis ympdéristd, astujan tunnistus, paineherkki lattia,
LVQ, HMM, hahmoluokittelu
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ABSTRACT

In this work, methods for the identification of walkers based on mea-
surements by a pressure-sensitive floor were studied and developed. A
100 square meter pressure-sensitive floor was covered with ElectroMe-
chanical (EMFi) material and used as part of a smart room in a re-
search laboratory. Single footsteps were segmented from the raw data
and featurized to train the classification models. Two different classi-
fication methods were studied: Learning Vector Quantization (LVQ)
and discrete Hidden Markov Models (HMM). The features used in
identification were mainly based on the extreme points of the signal,
such as heel strike and toe-off peak, and their interrelations. The am-
plitude spectrum values from the frequency level presentation were
also used as features.

In LVQ, the classification is based on a codebook consisting of a
finite set of codebook vectors assigned to every class. The initialized
codebook is trained with featurized training footsteps to describe the
class boundaries in the feature space. Finally, an unknown sample
is classified to the closest codebook vector. In HMM classification, a
single footstep is presented as a sequence of temporally variable feature
vectors, called observations. These sequences are encoded as discrete
symbols using a trained LVQ codebook. HMMs are initialized for every
class and trained with sequences of observed symbols. An unknown
observation sequence is classified to the most probabilistic model.

In addition, extended versions of LVQ learning algorithms were stud-
ied to increase the reliability and adaptiveness of the identification
systems. A distinction-sensitive LVQ (DSLVQ), which is able to au-
tomatically detect the most informative features during the training
of the codebook, was applied to footstep identification. Furthermore,
a two-level identification method developed in this project was pro-
posed. It uses three consecutive footsteps and a reject option to make
a final decision on classification.

LVQ showed a 67% overall success rate in classifying single foot-
steps of 11 different walkers, while HMM was able to identify 52%
correctly. When the number of occupants was decreased to five, the
total recognition rates were much more reliable, 91% and 84% for LVQ
and HMM, respectively. DSLVQ was able to select the most relevant
features, which increased the recognition rate up to 70% in identifica-
tion tests of 11 persons. The reject-optional two-level classifier gave
very promising results with a recognition rate of 90% and a rejection
rate of 20% in identifying eleven walkers. The results show that it is
possible to recognize a small number of occupants from the pressure
signals of walking steps as part of an intelligent environment.

Keywords: intelligent environment, gait-based identification, pressure-
sensitive floor, LVQ, HMM, pattern classification
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1. JOHDANTO

Tietokoneiden laskentatehon kasvun, laitekoon pienentymisen ja sensorien ke-
hityksen my6td uusien tekniikoiden kiyttéon on avautunut entistd enemmén
mahdollisuuksia viime vuosina. Prosessorit ja sensorit ovat tulossa lahemmaksi
arkielamadmme helpottamaan piivittdisid rutiineitamme erilaisten alykkdiden
laitteiden ja ympéristéjen muodossa. Tastd johtuen kiinnostus erilaisten dlykéi-
den ympaéristdjen tutkimukseen ja suunnitteluun on vilkastunut. Tutkimuksessa
on meneillddn useita suuria projekteja, joissa uusimpia tekniikoita kehitetdin
alykotiympéristoissa |1, 2, 3| sulauttamalla kiytettavd tekniikka kaikkialla l&s-
niolevaksi (ubiquitous) ja lapitunkevaksi (pervasive) [4]. Tall6in tekniikka voi-
daan tuoda ldhemmaiksi ihmistd mahdollistaen paremman vuorovaikutuksen ih-
misen ja koneen vililla kuin perinteisemmassé laitekeskeisessd tietotekniikassa on
aikaisemmin ollut mahdollista. Jo vuonna 1991 Mark Weiser [5] visioi kaikkialla
ldsnédolevasta laskennasta, jolla ihmisen arkirutiineita voitaisiin helpottaa eri-
laisten ympéristoon sulautettavien laitteiden ja sensorien avulla hiiritsemétta
kuitenkaan ihmisen omaa toimintaa.

Téarked osa dlykdstd ympéaristod on sensoritietoon perustuva ihmisen toimin-
nan mallintaminen, jotta ldpindkyvi ja sulautettu tekniikka voisi automaatti-
sesti hyodyttdd sen kiyttajaa [6, 7]. Thmisen mallintaminen on perustunut péada-
sisassa kameroiden, mikrofonien sekd erilaisten kannettavien laitteiden ja tun-
nistismien tuottaman sensoritiedon kiyttoon. Esimerkiksi konenikémenetelmiin
perustuvilla kasvontunnistusmenetelmilld saadaan luotettavasti maaritettya kiyt-
tajan henkil6llisyys ja ilmeiden perusteella jopa hinen mielialansa. Liikkeenmuu-
toksia seuraava kamera taas pystyy paikantamaan ihmisen dlykki#ssi huoneessa,
jossa kiyttaji voi antaa seiniin kiinnitettyjen mikrofoninen avulla komentoja ym-
paristolle |7].

Vaikka edelld mainitut menetelmét voivat tarjota luotettavaa tietoa ihmisen
toiminnasta, sisiltyy niihin my&s ongelmia. Kameroihin perustuva ihmisen mal-
lintaminen vaatii oikean valaistuksen, mikrofoneihin pohjautuva puheentunnistus
ei voi tapahtua hiljaisesti, kirsii usein taustamelusta ja useasta lihteestd saapu-
vien ddnindytteiden erottaminen voi olla vaikeaa. Kannettavat sensorit sitovat
kiyttdjan aina tahan laitteeseen, jolloin menetetdin tiettyd vapautta.

Yksi ratkaisu lapindkyvaédn kiyttajan paikantamiseen ja tunnistamiseen tarjoa-
vat ihmisen kivelyaskeleen signaalia mittaavat lattia-anturit. Téllaiset sensorit
eivit tarvitse valaistusta, eivit ole herkkid taustamelulle, eivatkd vaadi kéyt-
tajaltd mukana kannettavia laitteita, silld itse sensori on sulautettu nikymét-
tomaésti ympéaristoon ja tarjoaa luonnollisella tavalla tapahtuvan kdyttajén paikan-
tamisen ja tunnistamisen. Lattia-antureiden kiytt6d on tutkittu muutamissa
dlykkaisiin ymparistoihin liittyvissa projekteissa, joissa anturit ovat olleet niihin
kohdituvaa voimaa mittaavia varaussoluja [8], [9] sekd yksinkertaisia ON/OFF-
tyyppisid liuska-antureita, jotka ilmoittavat niihin kohdistuvan osuman [10|. Néis-
sé jarjestelmissd henkilon tunnistamismenetelmind on kaytetty kétkettyja Mar-
kovin malleja (HMM), lahimmén naapurin luokitinta (NN) sekéi monikerrosneu-
roverkkoja (MLP).

Téassd tyossda henkilon tunnistamiseen kiytettiin paineenmuutosta ilmaisevaa
EMFi-sensoria, joka kattaa tutkimuslaboratoriomme koko 100 neliémetrin lattia-
alan. Tarkoituksena oli tutkia ja kehittdd menetelmia henkilon luotettavaan tun-
nistamiseen uutta sensorimateriaalia kdyttden. Tunnistusmenetelminid kiytet-
tiin oppivaa vektorikvantisointia (LVQ) [11, 12, 13|. Liséksi tyossd kokeiltiin



my6s HMM-malleja [14]. EMFi-signaalin esikésittelymenetelmid on myés ke-
hitetty soveltamalla askelsignaaliin mallipohjaista ja tilastollista segmentointime-
netelmdd. Sen avulla raakasignaalista voidaan segmentoida yksittéisid askeleita
paikantamiseen ja tunnistamiseen [15|. Esikésittelyd ja paikannusta tutkitaan
kuitenkin toisessa tyossi ja sen késittely on tdmén tyon osalta viahaista.

Kehitettyjen menetelmien pohjalta on tarkoitus rakentaa reaaliaikainen jar-
jestelma tutkimuslaboratorioon, jossa ihmisen tunnistamista voidaan kiyttia osa-
na dlykastd ymparistod. Tarkoituksena on ihmisen mallintamisen liséksi kiyttaa
anturilattiaa mobiilin robotin litkkeiden havaitsemiseen ja yhteistyohon ihmisen
kanssa. Tyosséd kehitetyt tunnistusmenetelmét ovat offline-tyyppisié, joissa tun-
nistusmalli ei muutu sen opetuksen jilkeen. Tulevaisuudessa menetelmi voidaan
kehittda vield pitemmalle, jolloin ne pystyisivit toimimaan adaptiivisesti ja muut-
tumaan tilanteen mukaisesti, esimerkiksi havaitsemaan systeemille entuudestaan
tuntemattomat henkil6t ja muokkautumaan jo tunnistettujen henkil6iden kiyt-
tdytymisen muutoksiin.



2. ALYKAS YMPARISTO JA HENKILON
TUNNISTAMINEN

Téassa luvussa kisitellddn dlykkddn ympéariston perusominaisuuksia ja vaatimuk-
sia, ja tarkastellaan millaisia sensorijérjestelmis ja menetelmié téllaisissa ym-
paristoissa kiytetddn ihmisen ja ympéariston tilan mallintamiseen. Lisdksi késitel-
lddn tarkemmin henkilén tunnistamismenetelmii ja niiden soveltuvuutta alykkai-
den ymparistojen vaatimuksiin. Téssd tyossd toteutetut tunnistusmenetelmét
liittyvat biometrisiin tunnistusmenetelmiin, ja tarkemmin ihmisen kévelytyylin
mallintamiseen, joten luku sisidltda myos katsauksen biometrisiin tunnistusmene-
telmiin ja tdmén tyon kanssa ldheisesti samankaltaiseen muualla tehtyyn tutki-
mukseen. Luvun loppupuolella esitetdin myo6s askeltunnistuksen vaiheet, joihin
seuraavien lukujen kisittely piddasiassa perustuu.

2.1. Alykiis ympéristd

Alykkiiin ympériston yleispiirteens voidaan pitdd sen kykyd tiedostaa ja vuo-
rovaikuttaa. Alykis ympéristd reagoi ihmisen kiskyihin, tiedottaa ihmisen lis-
ndolon, ymmartds ihmisen suhteen ympéristoon ja mukautuu vastaamaan ih-
misen tarpeita, tottumuksia ja tuntemuksia. Alykkiin ympériston voidaan ajatel-
la koostuvan neljéstd osasta: ldsndolosta, tietoisuudesta, dlykkyydestd ja vuo-
rovaikutuksesta. Lésnéololla tarkoitetaan ympéristod, jossa ihminen on ym-
paroity monilla erilaisilla kommunikoivilla laitteilla, jotka ovat usein myo6s pii-
lotettuja kiayttajaltd. Tietoisuus merkitsee jirjestelmén itsensd kykyd hankkia
tietoa automaattisesti. Alykkyys on ympériston kyky analysoida ja hyodyntii
hankkimaansa tietoa mukautumalla ihmisen tarpeisiin seki oppia erilaisia toimin-
toja. Vuorovaikutuksella tarkoitetaan ihmisen ja esimerkiksi tietokoneen vilistéa
vuorovaikutusta erilaisten kiyttoliittymien avulla. [16]

Alykkisn ympériston tulee siis olla sulautettu ja monimuotoinen, jossa ih-
miselld on mahdollisuus vuorovaikuttaa ympériston kanssa luonnollisilla tavoilla.
Tama vaatii dlykkadltd ympéaristoltd monenlaisia sensoreita. Ympdéristo kayttaa
kameroita silmindin, mikrofoneja korvinaan ja suuren méardan erilaisia kehit-
tyneitd anturijarjestelmid, joilla reaalimaailman havainnot saadaan yhdistettya
kiytettyyn teknologiaan. Esimerkiksi konenék66n ja puheentunnistukseen perus-
tuvat ihmisen mallinnusmenetelmit auttavat saavuttamaan tdmén luonnollisella
tavalla tapahtuvan kommunikaation ihmisen ja ympériston valilla. [17]

Luonnollisella tavalla tapahtuvaa kommunikaatiota voidaan kuvata ldsnéole-
vaksi aistinnaksi (ubiquitous sensing), jossa erilaisten sensorien tietoa voidaan
kiyttad ihmisen paikantamiseen, henkilon tunnistamiseen, aktiviteetin tunnis-
tamiseen, laitteiden ohjaamiseen ja erilaisten rutiinien oppimiseen. Téllaisten
sensorijarjestelmien ja menetelmien kehityksessd on otettava huomioon monia
tarkeitd vaatimuksia, jotta dlykds ympéaristd vastaisi sille asetettuja vaatimuksia.
Sensoreilla pitda olla kyky kalibroitua itsestddn adaptiivisen ympériston tarpei-
den mukaan, ja niiden pitdd pystyd kommunikoimaan toisten sensorien kanssa,
jotta ympériston tilamalli saadaan rakennettua. [6]

Lisiiksi sensoritiedon sovellusmenetelmien pitéé olla riittavin joustavia ja adap-
tiivisia sekid laskennallisesti toteutettavissa reaaliajassa, jotta niitd olisi jarkeva
soveltaa tositilanteisiin.



2.2. Sensorit ja ihmisen mallintaminen

Erilaisten sensorien kiyttod voidaan pitdéd dlykkddn ympériston perustana. Nii-
den avulla voidaan aistia ja mallintaa ihmisen toimintaa, ympériston tila ja to-
teuttaa kiyttdjin vaatimat komennot [18]. Kéytettavit sensorit voidaan jakaa
kahteen ryhméén. Ne ovat joko staattisia, jolloin ne kiinnitetd&n ympéaristoon,
eikd kiyttajan tarvitse valttaméatta olla edes tietoinen niiden ldsnéolosta. Toisena
vaihtoehtona ovat sensorijarjestelmat, joissa kiyttdjit kantavat mukanaan jotain
kannettavaa tai puettavaa sensoria. Talloin kannettava laite voi tuottaa informaa-
tiota suoraan sen kayttdjille tai kommunikoida ympériston kanssa, esimerkiksi
langattomien tiedonsiirtotekniikoiden avulla.

Alykkasissi ympéristossi sensorien tulisi olla riittivin joustavia, ja niiden kiyt-
t6 pitéisi olla luonnollista. Tama tarkoittaa, ettd ne on sulautettu lapindkyvisti
ymparistoon eiviatkd hairitse kdyttajaa. Talloin ensimmaéiselld sensorivaihtoeh-
dolla saavutetaan parhaiten dlykkidin ympériston vaatimukset, koska ne eivit
vaadi kiyttajaltd mitddn mukana olevaa laitteistoa. Kuitenkin toisen ryhméan
sensorit voivat antaa tarvittavaa lisitietoa, piddasiassa kayttdjan nakokulmasta.

Sensoritietoon perustuvassa ihmisen mallintamisessa puhutaan usein aistit-
tavasta dlykkyydesta (perceptual intelligence). Thmisen mallintamisesta voidaan
esittdd viisi kysymysta: kuka, mitd, missé, milloin ja miksi? Jos kone kykenee
aistimaan nimi seikat, se tulee tietoiseksi ympéristostaan [19], ja luonnollinen
yhteisty0 koneen, ympériston ja ihmisen vililld on mahdollista. Seuraavassa on
esitelty sensoritekniikoita, joita on kiytetty dlykkaissd ympéaristoissa seka kisitel-
1a4n niihin liittyvid menetelmis ihmisen mallintamiseksi ja aistinnallisen dlykkyy-
den saavuttamiseksi.

2.2.1. Visuaaliset sensorit

Nékoaisti ohjaa suurta osaa ihmisen toiminnasta. Niinpad on luonnollista, etta
alykds ymparisto voi tehdd havaintoja erilaisten kamerapohjaisten jirjestelmien
avulla. Yleensa kamerat ovat kiinnitettyjd ympéristoon, jolloin ne tarjoavat tie-
toa ympdiriston perspektiivistd, eli seuraavat kdyttdjan toimintoja. Taméan li-
siksi kamerat voivat olla kiinnitettyja kiyttdjan vaatteisiin, jolloin ne tarjoavat
ldheisemmin keinon yksittdisen henkilon tarkkailemiseen. Kamerapohjaiset jar-
jestelmit tarjoavat monipuolista tietoa ja ovat sen vuoksi yksi eniten kiytetyim-
mistd sensorityypeista dlykkiissd ymparistoissd [20]. Vaikka visuaaliset sensorit
tarjoavat joustavan ja monimuotoisen tavan toteuttaa ympéristossa tapahtuvaa
havainnointia, sisidltyy nithen my&s aina ongelmia, silld ne tarvitsevat oikean
valaistuksen ja stabiilin taustan kohdetta tunnistettaessa.

Ihmisté aistivien kameroiden liséksi dlykkadssd ympéristossd voidaan tarjota
my0s toisen suuntaista visuaalisesti havaittavaa informaatioita, jolloin visuaaliset
jarjestelmét toimivat aktuaattoreina. Esimerkiksi suurten, seiniin kiinnitettyjen,
niyttojen avulla voidaan tarjota tietoa kdyttdjan suuntaan. Yhdistettynd ne
muihin sensorijarjestelmiin voidaan saavuttaa joustava kiyttoliittymé koneen ja
kiyttdjan vilille. [17]

IThmisen mallintaminen perustuu kamerapohjaisia jarjestelmia kaytettiessa ko-
nendkomenetelmiin mahdollistaen hyvin monenlaisen tiedon kiytén. Ihmisen
paikantaminen ja liikkeen analyysi voi tapahtua 2-ulotteisessa (2D) tasossa, jol-



loin kuvista voidaan erottaa ihmisen vartalon eri osia ja yhdistelld osista etu-
kiteistietoa kayttdva mallipohjainen rakenne. Se voi perustua myo0s suoraan
perdkkiisistd kuvista irroitettujen piirteiden muutosten kuvaamiseen, jolloin ih-
misen vartalo voidaan mallintaa joko 2D-kuvasta tai luoda usean kameran avulla
3-ulotteinen (3D) malli. [21]

Henkilollisyyden ja aktiviteetin tunnistus voidaan jakaa kahteen osa-alueeseen,
jolloin mallinnetaan joko henkilon kasvoja tai vartaloa. Kasvojen tunnistuksessa
pyritddn segmentoimaan kasvot kuvasta ja 16ytdaméadn henkil6d kuvaavat piir-
teet tunnistukseen. Télldiset henkilollisyyden tunnistusmenetelmét kirsivit usein
muuttuvista kuvakulmista eli menetelméat vaativat, ettd tunnistettava henkilo
saadaan kuvattua suoraan edestd késin. Kasvojen tunnistuksen lisdksi ihmisen
erilaisia ilmeitd on pyritty tunnistamaan, silli ne voivat antaa lisdtietoa ym-
péristolle, esimerkiksi kiyttdjan mielialasta [22]. Vartaloon perustuvaan tunnis-
tukseen on kiiytetty padasiassa kahta tekniikkaa: mallikuvion sovitusta (template
matching) seki tila-avaruusmallia (state-space model). Mallikuvion sovituksessa
pyritdan peridkkiisista kuvista irrottamaan kuvaavia piirteitd, johon ennalta maa-
rattyd mallia sovitetaan. Tila-avaruusmallia kiytettdessd luodaan kuvasekvens-
sistd (aikasarjasta) tilastollinen malli, kuten HMM-malli [21]|. Vartaloa mallinnet-
taessa henkil6llisyyden tunnistus voi perustua kivelytyylin tunnistamiseen, joka
on esitellyistd konendkomenetelmistd lahimpand tdmén tydn lattia-anturiin pe-
rustuvaa tunnistusta. Kévelyylin tunnistaminen on esitelty tarkemmin kohdassa
2.3.2.

2.2.2. Audiosensorit

Nékoaistin lisdksi kuuloaisti on térked ihmisen mallintamisessa. Mikrofoneihin
ja kaiuttimiin perustuvat audiojirjestelmét tarjoavat luonnollisen tavan kommu-
nikaatioon ihmisen ja ympdériston vililld. Vaikka puheen- ja d&nentunnistusta
on tutkittu paljon, se sisidltdd paljon ongelmia. Esimerkiksi signaali-kohinasuhde
kasvaa nopeasti etidisyyden kasvaessa mikrofonin ja kohteen vélilli. Tamaé ai-
heuttaa rajoitteita kiyttdjén liikkeisiin ympéristossd, jos halutaan esimerkiksi
puheentunnistukseen perustuva hiiri6ton henkilén tunnistus [20]. Rajoitusten
vahentdmiseksi ympéaristoon voidaan asentaa laaja-alaisia staattisia vaiheistettuja
mikrofoniryhmié [23], jotka mahdollistavat joustavan kdyttéjan paikantamisen ja
tarjoavat dédnisignaalia puheentunnistukseen [6.

Mikrofonien avulla tapahtuvan aistinnan lisiksi dlykkddssd ympéaristossa voi-
daan toteuttaa kaiuttimien avulla toisen suuntaista kommunikaatiota. T&ll6in
ymparisto voi vilittdd tietoa ja ohjeita kiyttdjan suuntaan. Yhdessd suurten

seindndyttdjen kanssa kaiutinjirjestelmé voi tarjota luonnollisen kiyttoliittyman.
[17]

2.2.3. Puettavat ja litkuteltavat sensorit

Staattisten kameroiden ja mikrofonien lisdksi dlykkddssd ympéristossd voidaan
kiayttaa erilaisia mukana kannettavia ja liikuteltavia sensoreita. Kamerat ja
mikrofonit voivat esimerkiksi olla puettavia, jolloin ne kulkevat kiyttdjin mukana
antaen niin tietoa kiyttajan ndkokulmasta [24], ja vastaavasti tarjoten kiyttéajélle



tilannekohtaista tietoa ymparistosta. Liikuteltavat sensorit voivat olla my6s pien-
paatelaitteita kuten kimmenmikroja, jotka kommunikoivat langattoman lahiver-
kon kautta ympériston ja kiyttdjan valilld. Langattoman verkon avulla mukana
kannettava laite voidaan paikantaa [25], ja tdmén myotd myos sen kiyttaja. Tal-
laiset laitteet voivat sisdltdd myoOs omia antureita, kuten kiihtyvyysantureita,
joiden avulla voidaan tunnistaa esimerkiksi kidyttdjan aktiviteetti tietyssa tilan-
teessa [26].

Muita kannettavia tekniikoita edustavat pienet infrapunavalolla toimivat Ac-
tive Badge -tunnistimet [27] sekd radiotaajuuksilla toimivat RFID-tagit [28|.
Yhteisté téllaisille jarjestelmille on, ettd mukana kannettavan pienen tunnistin-
osan lisdksi ympéristoon sijoitetaan nididen tunnistimien kanssa kommunikoivia
vastaanottimia. Téllaisilla jarjestelmilld voidaan paikantaa kiyttdja ja sitoa hen-
kilon tunnistus tdhdn pieneen laitteeseen. Puettavat sensorit voivat olla myos
biosensoreita, jotka vilittaviat pelkin tunnistuksen ja paikkatiedon liséksi tie-
toa kiyttajan fysiologisista ominaisuuksista, kuten sykkeestid ja verenpaineesta.
Niita tietoja voidaan kiyttaa henkilon tarkkailuun ja aktiviteetin tunnistamiseen.
Edelli esitetyissd jarjestelmissd huonona puolena on juuri ihmisen mallinnuksen
sitoutuminen itse laitteeseen eikd ihmiseen. Tamé heikentdd aistivan ympériston
nikymattomyyttd ja joustavuutta.

2.2.4. Lattiasensorit

Téassé tyosséd henkilon tunnistamiseen kiytettiin lattiaan asennettua paineen tun-
nistavaa sensorijirjestelméd. Lattiaan asennettuja sensoreita voidaan kayttda
henkilén tunnistamisen lisdksi kdiyttdjin havaitsemiseen, paikantamiseen ja jopa
yksinkertaisten aktiviteettien tunnistamiseen. Ne tarjoavat menetelmén, joka on
lapindndkyva kiyttajille ja tarjoaa ndin luonnollisen ja joustavan tavan kiyttajan
mallintamiseen ilman puettavia sensoreita. Seuraavassa on esitelty samankaltai-
sia sensorijarjestelmid kuin tassd tyossd kiytetty jarjestelma on. Téssd tyossi
kiytetyn jarjestelméan tarkempi kuvaus on esitetty luvussa 3.

Lattiasensorit ovat perustuneet péd#asiassa voima-anturien kdyttéon. Téallai-
sesta lattian ja askeleen vilisestd voimasta kiytetddn nimitystd Ground Reac-
tion Force (GRF), jolla voidaan mitata kolmeen eri suuntaan vaikuttavia voimia
(Fg, Fy, F,). Ne kuvaavat askeleen vaikutusta lattiaan vertikaalisessa, kéve-
lyn etenemis- ja sivuttaissuunnassa jalan suhteen. Kuvassa 1 on esitetty GRF-
voimasignaaliin vaikuttavat komponentit. Kuva mukailee lahteessé [29] esitettya.
Henkil6llisyyden tunnistuksen ja paikantamisen lisiksi GRF-signaalia on kéytetty
ladketieteessd kivelytyyliin vaikuttavien sairauksien tunnistamiseen [30)].

SmartFloor lattia-anturijarjestelmé on kehitetty ihmisen tunnistamiseen ja pai-
kantamiseen. Se perustuu voima-anturiin, joka mittaa siihen kohdistuvaa painoa
ja inertia voimia GRF-profiilin méirittamiseksi. Systeemissé kiytetddin GRF-
voiman pystysuuntaista komponenttia, jolloin askelsignaalin amplitudista erot-
tuvat ajansuhteen pékijan ja varpaiden isku, sekd niiden vilinen siirtyma. Lait-
teistolla voidaan mitata myos kiihtyvyytta ja paikkaa. Systeemi koostuu kolmesta
komponentista: varaussolusta, terdslevystd ja datankeruulaitteistosta. Mittaus-
yksikko on 50x50 cm kokoinen teraslevy, jonka jokaisessa neljissd nurkassa on
varaussolu voiman mittaamista varten. Varaussolut ovat sylinterin muotoisia,
joiden halkaisija on 25 mm ja paksuus 3 mm. Mittausyksikk6é on sijoitettu lat-
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Kuva 1. Voimasensori mittaa laattaan kohdistuvaa kolmesta suuntakomponen-
tista koostuvaa GRF-voimaa. Askelanalyysissd on kiytetty pddasiassa kohtisuo-
raa komponenttia Fy, jota esimerkiksi laatan joka kulmiin kiinnitetyt varaussolut
tai pietsoelektrodiset anturit mittaavat.

tiamaton alle, jolloin se on huomaamaton kiyttajille eikd aiheuta liukastumisia.
Analoginen signaali digitalisoidaan 150 Hz niytteistystaajuudella ja tallennetaan
PC-koneelle mallintamista varten. [§]

ActiveFloor kiyttdd samaa mekanismia kuin SmartFloor, jossa varaussolut
on asetettu teraslevyjen nurkkiin. Mittausyksik6itd on kiytossid 16, jotka muo-
dostavat 4x4 matriisin. Mittausjarjestelmén koostuessa useista yksikoistd usealle
levylle jakaantuneet askeleet aiheuttavat haasteita signaalinkésittelyyn. Kaikkien
16 levyn tarjoama signaali digitalisoidaan 500 Hz naytteistykselld ja tallennetaan
PC-koneelle. Jarjestelméilld havaitaan lattiaan kohdistuvat 50 g suuruiset painon-
muutokset. Koska varausolut mittaavat staattisia voimia, voidaan niitd kiayttaa
henkilon paikantamisen lisiksi myos esineiden paikantamiseen. Lattiaa voidaan
kiyttdd myocs mittaamaan siihen kohdistuvaa kokonaismassaa. Té&lloin voidaan
esimerkiksi tarkkailla, onko henkil6 vienyt jotain mukanaan tilasta poistuessaan.
[9]

Edellé esitettyjen varaussolujen lisdksi voima-antureina voidaan kiyttaéd piet-
soelektronisia antureita, jotka toimivat kapasitiivisesti eli mittaavat siihen koh-
distuvaa voimaa dynaamisesti. Talloin GRF-signaalin F, komponentti havaitaan
sen derivaattana, mutta voidaan esimerkiksi numeerisesti integroida esittdmé&an
F, signaalia. Téallaisia antureita on myos kaupallisesti myynnissa [31]. TyGssa
[29] kéytettiin kolmea pietsoelektroniseen anturitekniikkaan perustuvaa sensori-
laattaa, jotka olivat 60x60 cm suuruisia. Jarjestelméa sovellettiin henkilon tun-
nistamiseen yhdessd kamerapohjaisen jirjestelmin kanssa.

Téassd tyossd on kiytetty lattia-anturina EMFi-kalvoa, joka mittaa voiman
sijasta siihen kohdistuvaa paineen muutosta. Téllaisella anturilla voidaan mi-
tata lattiaan kohdistuvia dynaamisia vaikutuksia, kuten pietsoelektronisia voima-
antureita kiytettdessi. Staattiset voimat, kuten dlykkdan ympariston kalusteet,
eivit ndy pysyvina vaikutuksena anturin tuottamassa signaalissa. Anturin ja lat-
tian ominaisuudet kuvataan tarkemmin luvussa 3. Kuvassa 2 on esitetty EMFi-
sensorin toiminta. Se mittaa paineenmuutosta eli tietylle pinta-alalle kohdistu-
vaa voimaa. EMFi-signaalissa voidaan ajatella nikyvin kaikki GRF-komponentit
summattuna.

UbiFloor puolestaan kdyttdda 144 ON/OFF-tyyppista 14x2,5 cm kokoista an-
turiliuskaa. Liuskat on asetettu limittdin 12,5 cm etdisyydelle toisistaan. Yksi
anturisolu on pinta-alaltaan 900 cm? siséltien 4 liuskaa. Koko anturilattian ala
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Kuva 2. EMFi-sensori mittaa siihen kohdistuvaa paineen muutosta eli voiman
aiheuttamaa vaikutusta tietylle pinta-alalle A. EMFi-signaali voidaan ajatella
koostuvan suuntakomponenttien summana, niiti ei ole kuitenkaan mahdollista
mallintaa erikseen kuten GRF-sensorin kohdalla.

on 1x3 m, ja sitd on kdytetty henkilon tunnistamiseen. [10]

Lattiasensorit tarjoavat kiyttdjéin kannalta ndkyméattomén tavan aistia ym-
paristod eikd ihmisen tarvitse kiyttdd mitddn puettavaa tai liikuteltavaa lait-
teistoa mukanaan. Kamerapohjaisiin jirjestelmiin verrattuna lattiasensoreita
voidaan pitdd juostavampina, koska ne eivit tarvitse toimiakseen minkiédnlaista
valaistusta. Thmisen tunnistamisen ja paikantamisen lisdksi lattia-antureita voi-
daan kiyttdd myos esimerkiksi robotin havaitsemiseen ja yhteistyohon ihmisen
kanssa. Lattiasensoreilla voidaan lisdksi tunnistaa yksinkertaisia kayttdjan ak-
tiviteetteja, kuten kyyristyminen, hyppy ja alastulo seké istuminen ja nousu ylos
[32].

2.2.5. Muut sensorit

Lattiasensoreiden lisiksi painesignaaliin perustuvia tunnistusmenetelmis voidaan
soveltaa my6s huonekaluihin, kuten sénkyihin ja tuoleihin, jotka ovat sulautettu
ympéaristoon. Esimerkiksi tuoliin kiinnitetylld painesensoreilla voidaan havaita
kiyttdjan staattisia istuma-asentoja ja kiyttad tatd tietoa dlykkddn ympéaristén
ja monimuotoisten kiyttoliittymien osana [33].

Pelkin kayttdjan liikkeiden tunnistamiseen tai esimerkiksi murtautujan ha-
vaitsemiseen voidaan kiyttdd monia yksinkertaisia sensoreita. Ne voivat olla
esimerkiksi seiniin kiinnitettavié litkkeentunnistimia, jotka toimivat passiivisten
infrapunasensorien, mikroaaltojen tai ultradsnen avulla. Téllaiset sensorit voivat
antaa hyvin rajoittunutta, mutta myos hyodyllisté tietoa kiyttajasta. [34]

2.3. Henkilon tunnistaminen

Henkilon tunnistaminen on prosessi, jossa tuntemattomalle henkilGlle liitetdan
jotain menetelmdd kiyttden henkil6llisyys. Henkil6llisyyden tunnistaminen voi
olla varmentamista (autentikointi), jolloin ihminen ilmoittaa systeemille mahdol-
lisen henkil6llisyytensé, eli “olenko se, joka viitdn olevan?”. Tall6in henkildllisyys
varmennetaan vertaamalla tuntematonta mallia ilmoitetun henkilén opetettuihin
malleihin hyviksymaélla tai hylkddmalla annettu vaite. Henkil6llisyyden tunnistus



voi olla my6s tunnistusta (identifiointi), jolloin tuntemattoman henkilon mallia
verrataan kaikkien henkiléiden opetettuihin malleihin, eli “kuka olen?”. T&ll6in
valitaan jollakin kriteerilld tuntemattoman henkilon ominaisuuksia eniten vas-
taava malli opetetuista malleista. [35]

Kuvassa 3 on esitetty kaavio tavanomaisesta henkilon tunnistusjérjestelmésté.
Ensimmaisessé osassa opetetaan tunnettujen henkiléiden pohjalta luokittelumalli
ja toisessa osassa mallia kilytetddn tuntemattoman henkil6n luokitteluun. Henkilo
voidaan myos hyldtd, jos hintd ei voida tunnistaa luotettavasti yhdeksikdan
ennalta tunnistetuista henkiloistd. Jos jarjestelmii vastaavasti kiytetdan au-
tentikointiin, tunnistettava henkil6 ilmoittaa henkil6llisyytensé jonkin toisen me-
netelmén avulla. Tamén jilkeen annettua henkilollisyyttd verrataan kyseessé
olevan jirjestelméan tulokseen, ja varmennus voidaan hyviksya tai hylaté.

\ sensori / \  sensori /

datan keruu datan keruu
signaalin signaalin
segmentointi segmentointi

piirreirroitus ja piirreirroitus ja

valinta valinta

) toistetaan
mallin opetus iteratiivisesti
. HYLKAA
luokittelu— luokittelu /

malli tunnistus

HYVAKSY

Kuva 3. Kaaviokuva henkil6n tunnistusjirjestelmésta.



Henkil6llisyyden varmentamista kiytetdan yleensd turvallisuusjirjestelmissa,
joissa halutaan ddrimmaisen luotettava varmennus henkil6llisyydestd. Luokit-
telun kannalta sitd voidaan pitdd bindariluokitteluna, kun taas identifiointi on
monen luokan ongelma, ja usein myos 2-luokkaista tapausta kompleksisempi.
Alykksissi ympéristoissid tunnistamiseen kiytetiin kuitenkin useimmin identi-
fiointia, kuten téssa tyossid. Vaikka identifointimenetelmien luotettavuus on var-
mennusta alhaisempaa, ne tarjoavat usein riittdvin joustavia, ymparistoon su-
lautettuja menetelmié, jotka ovat dlykkiiden ympéristojen vaatimusten mukaisia.

Henkilon identifiointi voi perustua joko mukana kannettavaan (esim. ID-tag,
avain) tai biometriseen tunnisteeseen (kasvot, silmén iiris, kiden geometria, déni,
kivelytyyli). Biometriset tunnistusmenetelmit sitovat tunnistuksen aina kyseessé
olevaan henkiloon, kun taas esimerkiksi dlykorttia tai tunnuslukua kaytettiessé
ei voida olla varmoja, ettd kiyttdja on juuri se henkild, jolle kortti tai tunnusluku
oikeasti kuluu.

2.3.1. Biometrinen henkilon tunnistaminen

Biometriselld henkilén tunnistamisella tarkoitetaan jarjestelmaé, jossa pyritddn
ihmisen fysiologisten tai kiyttiytymiseen perustuvien ominaisuuksien avulla maa-
rittdmadn henkilollisyys. Fysiologisilla ominaisuuksilla tarkoitetaan sellaisia omi-
naisuuksia, jotka ovat hyvin stabiileja, eivitkd muutu ajan myotd. N&aitd ovat
esimerkiksi silmén iiris, sormenjilki, ja kiiden muoto. Henkil6n kiyttdytymiseen
liittyvat ominaisuudet ovat sitd vastoin muuttuvia, eli ne voivat vaihdella ién,
vammojen tal jopa mielialan mukaan. Taéllaisia ominaisuuksia ovat esimerkiksi
aani ja puhetyyli, késiala sekd kivelytyyli. [29]

Ihmisen fysiologisiin ominaisuuksiin perustuvilla biometrisilla henkilén tunnis-
tusmenetelmilld péadstddn yleensd erittdin luotettaviin tuloksiin [35]. Yleensa
ne kuitenkin tarvitsevat jonkin erityisen laitteen kidyttod, jolloin dlykkddn ym-
pariston vaatimusten mukaan menetetddn tiettyd vapautta. Ihmisen kayttéiy-
tymiseen perustuvat menetelméit sitd vastoin tarjoavat luonnollisella tavalla ta-
pahtuvan tunnistuksen.

2.3.2. Kavelytyyliin perustuva henkilon tunnistaminen

Henkilon kéivelytyyliin perustuvaa tunnistamista voidaan joustavuutensa ja luon-
nollisuutensa ansiosta pitdd yhtend eniten &dlykkddn ympéaristén vaatimuksiin
soveltuvana menetelménd. Téssd tyossd toteutetut menetelmit liittyvat juuri
henkilén kévelytyylin mallintamiseen, ja tarkemmin yksitdisten askelien tuotta-
man paineanturisignaalin analyysiin. Kévelytyylin mallinnusta on ladketieteen
alueella tehty jo kauan. Vuonna 1964 Murray [36] tutki ihmisen kivelytyylid ja tu-
lokset osoittivat, ettd ihmisen kivelytyyli on ainutlaatuinen, kun kaikki kévelyliik-
keeseen vaikuttavat ominaisuudet otetaan huomioon. Ihmisen on todettu myés
helposti tunnistavan tuttujen henkil6llisyys pelkin kivelytyylin perusteella [37].
Vaikka kavelytyylid voidaan pitdd hyvind henkil6llisyyden tunnistimena, on tie-
tokonepohjaisissa jarjestelmissd usein mahdotonta kehittdd sensorijirjestelméas,
jolla nadma kaikki kévelyliikettd kuvaavat dynaamiset piirteet saataisiin irroitet-
tua.



Kavelytyylin tunnistamiseen ja mallintamiseen on kdytetty kahta eri padtek-
niikkaa. Yleisin tekniikka on perustunut kamerapohjaisiin jarjestelmiin konené-
komenetelmid kiyttden, jolloin tunnistus perustuu sekvenssiin perdkkéisia kuvia
videokameralta. 3D-mallia kiytettdessd kameroita voi olla useita. Kuvasekvens-
seistd lasketaan tiettyjd kuvaavia vartalon ja raajojen asentoihin sekd kivelyn
taajuus- ja vaiheominaisuuksiin liittyvia piirteitd [38]. Liikkuvan kohteen tehok-
kaaseen mallintamiseen voidaan kiyttda myOs parametristd ominaisavaruusesi-
tysta [39]. T&lloin kivelysekvenssi voidaan kuvata dynaamisilla mallikuviopiir-
teilld (template features), jonka jilkeen ndmé piirteet muunnetaan alkuperdista
mallia pienempidimensioiseen ominaisavaruuteen ortogonaalisella muunnoksella
ja suoritetaan luokittelu lahimmé&n opetussekvenssin mukaan uudessa piirreava-
ruudessa [40].

Tavallisten mallikuvioiden sovitteiden lisiksi enemmén tilastollisia menetelmié
on sovellettu esimerkiksi jatkuvien HMM-mallien muodossa kiayttamalla malliin
kdvelijan dariviivakuvaa (silhuetti) jokaisesta kivelysekvenssin kuvasta. Téallai-
sella menettelylld paédstiin 5 henkilon testiaineistoa kiyttden noin 90% kokonais-
tunnistukseen. [41]

Yksinkertaista menetelméd, jossa piirteind kiytettiin henkilon pituutta seki
astuntaan liittyvié piirteitd, kuten askeleen pituus seki askelten méara ajan suh-
teen, on myos sovellettu. Luokittelu suoritettiin lahimmé&n naapurin menetel-
maélld. Piirteet eivit yksistddn antaneet tarpeeksi luotettavaa tunnistusta, mutta
tarjoavat kuitenkin kivelijdstd ominaista ja erottavaa tietoa, jota voidaan kiyttda
hyviiksi yhdessi dynaamisten piirteiden kanssa [42]. Parhaiden tunnistustulosten
saavuttamiseksi eri tekniikoita on myos yhdistelty. Esimerkiksi kdvelytyylin ja
kasvojen tunnistuksen yhdistdmiselld on saavutettu todella luotettavia tuloksia
henkilén tunnistuksessa [43].

Toinen tekniikka on lattiaan asennettuihin antureihin perustuvat jarjestelmét.
Jarjestelmistd saatava informaatio on nyt rajoittuneempaa kuin videojirjestel-
missé, silld tietoa saadaan vain diskreeteisté yksittdisten askelten ominaisuuksista
ja mahdollisesti niiden vélisisté etéisyyksisté ja ajasta. ActiveFLoor [9] ja Smart-
Floor [8] kdyttavit tunnistamiseen GRF-profiilin vertikaalista voimaa(Fy), kuten
aikaisemmin jo mainittiin. ActiveFloor-projektissa tunnistusmenetelména kay-
tettiin HMM-malleja. Piirresekvenssi laskettiin segmentoidun askeleen mukaan
kdyttaen liukuvaa ikkunaa. Paras kokonaistunnistus 15 henkilon askeldatalle oli
91%. SmartFloor projektissa kiytettiin yksinkertaisempaa mallia. Piirteita valit-
tiin askeleen amplitudin ja ajan muutoskohdista ja luokittelu suoritettiin kéyt-
tdmalla NN-menetelm#i. Talli menettelylld saavutettiin 93% kokonaistunnis-
tus 15 henkilon osalta. Lisdksi tutkimuksessa selvisi, ettei kengén tyypilld ollut
suurta vaikutusta henkil6llisyyden tunnistuksessa GRF-profiilia mittaavaa an-
turia kiytettiessa.

UbiFloorin [10] yksinkertaiset anturit eiviit vastaavasti anna yhtépaljon infor-
maatiota kuin edelliset, koska anturit ovat pelkistdin ON/OFF-tyyppisid. Ne
tarjoavat rajoitettua paikkatietoa, miten jalka on osunut sensoreihin seki ver-
tikaalisessa ettd horisontiaalisessa suunnassa. Lisdksi tarkkailtiin yksittédisten
askelten vilisid ominaisuuksia kiyttden tunnistukseen viittd peridkkaisti askelta.
10 hengen testiryhmalla saavutettiin noin 90% kokonaistunnistus kiyttden tun-
nistukseen MLP-menetelmaé.

Tyossé [29] toteutettiin autentikointijirjestelma, joka yhdistdd voimaa mittaa-
van lattia-anturin seké kivelya sivusuunnasta tallentavan kameran. Molemmista



sensoreista irroitettiin dynaamisia kivelyyn liittyvid piirteitd. Lattia-anturin
piirteind kaytettiin GRF-profiilin derivaattaa, josta laskettiin ikkunoitu tehon-
tiheysspektri. Kameran tuottamista kuvista etsittiin yksi kédvelysekvenssi, josta
valittiin histogrammi- ja mallikuviopiirteitd. Tdmén jilkeen piirrevektorien di-
mensioita vihennettiin paddkomponenttimuunnoksella. Kahden sensorin data fuu-
sioitiin ja henkil6llisyys varmennettiin kiyttden Bayesin paatoskriteerida. Testi-
ryhma koostui 16:sta henkilosté, ja jokaiselta kerattiin 10 kivelysekvenssié, joista
6 kiytettiin mallin opettamiseen ja loput 4 sen testaamiseen. Kokonaisvirhe
henkil6llisyyden varmennuksen osalta oli 1.6%, kun lattia-anturilla paastiin yk-
sistddn 5.3% virheeseen.

2.3.3. Askeltunnistuksen vatheet

Téassd tyossa toteutettu kivelijan henkilollisyyden tunnistus perustuu kuvassa 3
esitettyyn rakenteeseen. Ensimmadiseksi tarvitaan sensori, jonka avulla tunnis-
tettava henkilo saadaan havaittua. Taméan jalkeen sensorilta saatava signaali
kerdtadn tiedonkeruulaitteistoa kiyttden ja tallennetaan jatkoanalyysid varten.
EMFi-sensori ja tiedonkeruulaitteisto esitetdin tarkemmin luvussa 3.

Koska sensori ja laitteisto valittiin jo ennen tdmén tyon aloittamista, tydssa
keskitytddn signaalin jatkokdsittelymenetelmien kehittdmiseen. Toisin sanoen,
kévelijin tunnistusmenetelmét pyritdin kehittdméain olemassa olevaan sensoritie-
toon perustuen. Niin ollen seuraavat luvut keskittyvit pddasiassa tunnistusjir-
jestelmén luokittelu- ja tunnistusvaiheen kuvaamiseen kehitettyjen menetelmien
avulla.

Olennainen osa henkilon tunnistusjarjestelmaé on signaalin esikdsittely. Tyy-
pillisesti tiedonkeruulaitteistolta saatavasta signaalista pyritdén irroittamaan jo-
tain olennaista tietoa. Téssa tyossd tunnistus perustuu siis henkilon kdvelytyyliin
ja tarkemmin paineanturilta havaittujen yksittdisten askelten profiilin mallinta-
miseen. Signaalinkésittelyn ensimmaiisessd vaiheessa, kuten kuvassa 3 on esitetty,
yksittéiset askeleet pyritdin segmentoimaan raakasignaalista. Signaalin esikisit-
telymenetelmid kehitetddn toisessa projektissa, ja ne on esitetty lyhyesti tdmén
tyon toteutusosassa (ks. kohta 7.2.1).

Segmentoinnin jilkeen kiytossd on yksittéisid askelprofiileita, joiden perus-
teella henkilon identifiointi toteutetaan. Tunnistuksen toteuttamiseen kiytetdan
tilastollisia hahmontunnistus- ja luokittelumenetelmii, jotka opetetaan eri henki-
16iden segmentoiduilla askelprofiileilla iteratiivisesti. Askeltunnistusmenetelmien
teoria esitellddn luvussa 4. Jotta tunnistusmenetelmét toimisivat hyvin ja tun-
nistettavan henkilén ominaisuudet saataisiin kuvattua mahdollisimman hyvin,
askelprofiilista pitda irroittaa kuvaavia piirteitd. Niiden tulisi kuvata saman hen-
kilon naytteet mahdollisimman yhtendisesti, ja toisaalta erottaa eri henkil6iden
askeleet.

Piirteiden méaara tulisi valita sopivan kokoiseksi. T#hén voidaan kiyttdd esi-
merkiksi osapiirrejoukon testausta, jolloin suuresta joukosta valitaan jotain kri-
teerid kiyttden tilannetta parhaiten kuvaava osajoukko. Piirteenvalinta voidaan
liittd4 myos osaksi mallin opetusta, jolloin tunnistusjéirjestelmén adaptiivisuus
paranee menetelmin pystyessi automaattiseen piirteen skaalaukseen ja valin-
taan. Piirreirroitus- ja piirrevalintamenetelmit esitellidn tarkemmin luvussa 5
ja valitut piirteet askeldataan liittyen toteutusosassa (ks. kohta 7.3).



Luokittelumenetelmiin liittyy aina epdvarmuutta. Henkil6d tunnistettaessa
menetelmiin voidaan liittda hylkayskriteeri, jolloin epdvarmat naytteet voidaan
hylatd kuulumattomina mihinkdin ennalta opetettuun luokkaan, jolloin jarjestel-
mén luotettavuus kasvaa. Epdvarmuus voi liittyd esimerkiksi sensorilta saataviin
kohinaisiin néytteisiin ja mittausvirheisiin, tai askeltunnistuksessa henkil6 ei ole
kévellyt luonnollisella tavallaan ja askelprofiili on tdten huono. Hyldtyn askeleen
jalkeen voidaan esimerkiksi kerdta lisdd naytteitd, jos halutaan varmistua hen-
kilollisyydestd tai hyldtd tunnistus kokonaan tdmén kdyttdjan osalta. Téssi
tyossd kehitettiin 2-tasoinen luokittelumenetelma, joka kiyttda hylkiyskriteerid
ja kolmea perdkkiisté askelta luotettavan tunnistuksen aikaan saamiseksi. Lisdksi
tdmaé 2-tasoinen luokittelumenetelmé parantaa jirjestelmén adaptiivisuutta, silla
se tarjoaa yhden keinon tuntemattomien henkildiden automaattiseen havaitsemi-
seen. Namé menetelmét esitetddn luvussa 6.

Edelld mainittujen vaiheiden jélkeen henkilon tunnistusjirjestelméa on valmis ja
sitd voidaan kiyttad tuntemattoman ihmisen identifiointiin, kuten kuvan 3 oikea-
puoli osoittaa. Téalloin tuntemattoman kévelijin signaali havaitaan sensorilla ja
kerdtadn talteen. Seuraavassa vaiheessa raakasignaalista segmentoidaan yksit-
taiset askeleet ja niistd irroitetaan vastaavasti valitut piirteet. Lopuksi tuntema-
tonta piirrevektoria verrataan opetettuun luokittelumalliin, ja valitaan kdytetyn
kriteerin mukaan identieetti. Jos tatd ei kyetd tekeméaédn luotettavasti, henkilo
voidaan myo6s hylatd ja suorittaa jotain muita toimenpiteitd. Tunnistusmenetel-
mien kiytdnnon toteutus ja testaus esitetddn luvussa 7.

2.4. Alykkiin ympéristén sovelluskohteet

Alykkiisissd ympéristossi tapahtuva ihmisen mallintaminen ja sen soveltaminen
voidaan jakaa kolmeen osa-alueeseen. Ensimméinen osa on turvallisuus, eli py-
ritddn tunnistamaan vaaralliset tilanteet ja estddmé&dn tuntemattomien henkil6i-
den péaésy heille sallimattomiin paikkoihin. Toisena osana ovat taloudelliset ja
ympdristoon liittyvit seikat, joilla tarkoitetaan esimerkiksi erilaisten toimilait-
teiden sddtamistd kiyttdjéin tarpeiden maksimoimiseksi ja energian kulutuksen
minimoimiseksi. Kolmantena osana ovat erilaiset mukavuus asiat, kuten tehok-
kuuden parantaminen kotiaskareissa ja kehittyneet ympéaristoon sulautetut kiyt-
toliittymét ihmisen ja koneen valilla. [34]

Alykkiiiden ympiristojen sovelluskohteita on monenlaisia. Yleisimpani ovat
alykodit. Niissa voidaan soveltaa kaikkia kolmea edelld mainittua osa-aluetta.
Tuntemattomien henkil6iden padsy voidaan estdé dlykkailla henkilollisyyden tun-
nistusmenetelmilld. Lapsia, vanhuksia seki sairaita voidaan valvoa [6] ja tarjota
heille palveluja. Talossa kiytettdvid toimilaitteita kuten lammistystd ja valais-
tusta voidaan siatad kidyttdjien tarpeiden mukaan, jolloin voidaan esimerkiksi
sifistid energiaa oppimalla ihmisten kiyttiytymisrutiinit [44]. Alykotien lisiksi
tekniikoita voidaan soveltaa julkisiin ympdristéihin kuten tyopaikkojen toimistoi-
hin [45], ja kokoushuoneisiin mahdollistaen esimerkiksi aika- ja paikkariippumat-
tomat videopuhelut. Kouluissa voidaan parantaa vuorovaikutusta ja tehostaa
etdopetusta [46]. Viihteellisemmaésti kiytostd voidaan mainita erilaiset virtu-
aaliympéristot seké lasten interaktiiviset pelit [47].



3. EMFI-SENSORI OSANA ALYKASTA
YMPARISTOA

Téassa luvussa kasitelliin EMFi-anturimateriaalin ominaisuuksia ja sen mahdol-
lisia sovelluskohteita. Lisdksi esitellddn tahan tyohon liittyvd EMFi-lattia ja mit-
tauslaitteisto sekd jarjestelmédn mahdollisia sovelluskohteita osana alykdstd ym-
paristod. EMFi-sensori mahdollistaa kivelijin havaitsemisen ja mittauslaitteis-
tolla tunnistettavien henkil6iden askelprofiilit saadaan tallennettua jatkokasitte-
lya varten henkilon tunnistusjirjestelmén ensimmaisen vaiheen mukaisesti.

3.1. EMFi-anturi

EMFi-kalvo (Electromechanical film) on hyvin ohut noin 0,01 mm paksuinen ja
joustava kaksisuuntaisesti orientoitunut metallipaéllysteinen polypropyleenikalvo.
Sisédisen rakenteen ansiosta muovikerrokseen saadaan aikaan staattinen sihko-
varaus, joka tapahtuu kayttdmaélla joko korona- tai elektronisuihkumenetelméaa.
EMFi-kalvon valmistusprosessissa saadaan kalvossa vaikuttavat sdhkdstaattiset
ja siahkomagneettiset voimat mahdollisimman suuriksi ohuilla kalvokerroksilla.
Valmistusprosessi tapahtuu jatkuvana puhallus- tai tasokalvoprosessina taval-
lisimmista muovimateriaaleista. [48|

Akustisen tai mekaanisen voiman kohdistuessa EMFi-kalvoon sen paksuudessa
tapahtuu muutos. Taméa muutos synnyttdd suuren varauksen johtavien metalli-
kerrosten valilld, ja tdma varaus voidaan havaita jinnitteend. Talloin EMFi-kalvo
toimii anturina. Kalvoa voidaan kiyttdd my6s painvastoin, jolloin se muuntaa
sidhkoisen energian virdhtelyksi ja ddneksi. Télloin kalvo toimii aktuaattorina.
Kalvon pysyvi polariteetti mahdollistaa sovellukset ilman tehonkulutusta ja kus-
tannuksia lisddvaa ulkoista janniteldhdettd. [49]

EMFi-kalvo on mukautuva erilaisiin paikkoihin, silld kalvosta voidaan leikata
haluttuja muotoja ja sithen voidaan tehdé reikid ilman, ettd sen mittausominai-
suudet muuttuvat [48]. Lisiksi se on myds erittédin taipuisa materiaali. Kuvassa
4 on esitetty poikkileikkaus EMFi-kalvon sisdisestd rakenteesta.

Kuva 4. EMFi-kalvon poikkileikkauskuva, jossa metallikerrosten vilissi olevat
kaasukuplat muodostavat pysyvin varauksen polypropyleeniin. Pintaan kohdis-
tuva voima F' aiheuttaa paineenmuutoksen, jonka tuottama varausmuutos AQ
voidaan havaita jannitteena.



3.2. EMFi-sovellukset

EMFi-kalvoon perustuvilla antureilla voidaan mitata dynaamista voimaa tai pai-
netta sekd varahtelyja. Antureita on kiytetty erilaisiin lddketieteellisiin mittauk-
siin, esimerkkind sykkeen mittaaminen ranteesta [50]. Halvan hintansa myotéi
EMFi-antureita voidaan kiyttdd myos laaja-alaisemmissa sovelluksissa. Materi-
aali voidaan sijoittaa lattiapinnoitteen alle, jolloin se mahdollistaa lattiaan ai-
heutuvien painemuutosten hyodyntédmiseen osana dlykidstd ympéaristod. Lattia-
anturia on sovellettu esimerkiksi virtuaalisessa peliympéristossa tietokonepelin
ohjaamiseen [51]. Muita sovelluksia ovat esimerkiksi koe-eldinten hikkien poh-
jaan sijoitettavat anturiliuskat, motoristen aktiviteettien mittaamiseen ja liikkeen
rekisterdintiin sekéd urheilun puolella sovelluksia on kehitetty méakihypyn alastu-
lokohdan paikantamiseen, jolloin hypyn pituus voidaan mitata automaattisesti il-
man mittamiehia [52]. Myoskin méakihypyn ponnistuskohdan tarkkailemiseen on
kehitetty jarjestelmé, jossa hyppyrin nokalle asennettujen EMFi-liuskojen avulla
voidaan tarkkailla hyppéddjan mékeen aiheuttamia voimia [53].

EMFi-anturi toimii laajalla taajuusalueella, joten se mahdollistaa niiden kiyton
erikokoisina akustisina antureina. Anturipinnoilla voidaan peittdd kokonaisia
katto-, lattia- ja seinfipintoja akustisten voimien tarkkailemiseen. EMFi-kalvo
voidaan tarvittaessa myos vahvistaa niin herkéksi, etté se rekisterdi jopa lattialla
seisovan ihmisen sydamen lyonnit [54]. Télloin kuitenkin voimakkaampien sig-
naalien, kuten kévelyaskelten, tarkkailu kérsii. EMFi-materiaali on suosittu myos
pienialaisissa sovelluksissa, kuten erilaisten kielisoitinten mikrofoneissa seké taso-
maisissa kaiuttimissa [48].

Integroimalla tasomainen mikrofoni, kaiutin ja tarvittava ohjauselektroniikka,
on mahdollista rakentaa jarjestelmi, joka kuuntelee ymparistoddn ja vaimentaa
vastaddnelld melua tai vahvistaa toivottuja ddnid. Sovelluskohteita ovat esimer-
kiksi rakennusten, autojen ja lentokoneiden matkustamojen &dnieritys. Kon-
serttisalien akustiikan muokkaaminen on my&s mahdollista téillaisen jarjestelméan
avulla. [54]

3.3. EMFi-lattia

Alykkiiden jirjestelmien tutkimusryhmissi EMFi-materiaalia on kiytetty laajan
lattia-anturin toteuttamiseen, jota téssd tyossd kiytettiin. Lattian peittoala on
noin 100 neliometrid kattaen yhden kokonaisen huoneen. EMFi-lattia koostuu
64:std pitkdstd anturiliuskasta, jotka on sijoitettu huoneen normaalin lattiapin-
noitteen alle. Pitkét liuskat muodostavat 30x34 ristikkorakenteen, jossa jokainen
liuska ylettyy vastakkaisesta seiniistd toiseen yksittdisen liuskan ollessa 30 cm
leved. Kuvassa 5 on esitetty tutkimuslaboratorio, johon EMFi-lattia on asen-
nettu.

Pitkien liuskojen kiyttdminen on valittu siksi, ettd prosessoitavien kanavien
ja johdotusten méaira saadaan mahdollisimman vihé&iseksi siilyttden kuitenkin
painemuutosten riittdvan tarkka paikantaminen. Jos lattia olisi toteutettu pie-
nilla nelion muotoisilla anturipaloilla, olisi késiteltdvien kanavien ja johdotusten
mairi helposti noussut tuhansiin kappaleisiin, kun taas toteutetulla jirjestelylla
niita tarvittiin vain 64 kappaletta. Pienien palojen avulla henkilén paikantaminen
saataisiin kuitenkin suoraan palojen sijainnista, kun taas ristikkorakennetta kéyt-



Kuva 5. EMFi-lattia koostuu pitkittéisistd lattiapinnoitteen alle sijoitetuista
liuskoita. Muutaman liuskan sijoittuminen voidaan ndhda kuvassa.

tden on mahdollista, ettd yhdelld kanavalla ndkyy usean eri henkilon tuottamaa
signaalia samalla ajanhetkelld. Taméa aiheuttaa haasteita signaalin kisittelyyn
usean yhtdaikaisen henkilon paikannuksessa.

3.4. EMFi-laitteisto ja -signaali

EMFi-lattian kaikki 64 kanavaa tuottavat jatkuva-aikaista signaalia, jotka oh-
jataan PC-tietokoneelle (Pentium 1700 MHz, 256 MB muistia). Analoginen sig-
naali muutetaan digitaaliseen muotoon ja vahvistetaan PCI-viylaan kytketylla
AD-muuntimen omaavalla National Instrumentin tiedonkeruukortilla (malli PCI-
6033E) kiyttden 100 Hz nédytteenottotaajuutta. Kortissa on 64 analogista tuloa,
16 bitin resoluutiolla ja ndytteistystaajuus on mahdollista valita 0,1 - 1,56 kHz
vililtd. 100 Hz taajuus valittiin sopivaksi askeldatan mallintamiseksi, silla tyypil-
lisen kivelyaskeleen pituus on noin 60-80 ms, eivatkd muutokset ole kovin nopeita,
joten hyodyllinen informaatio on matalilla taajuuksilla. Téssd tyossa tiedonke-
ruukortilta saatava digitaalinen signaali tallennettiin tiedostoon jatkokasittelya
varten.

Kuvassa 6 voidaan nihda tyypillisté kivelyaskelsignaalia yhdeltd EMFi-liuskal-
ta nauhoitettuna. EMFi-lattian kapeiden liuskojen takia askeleet eivit osu aina
kokonaan yhdelle liuskalle. Esimerkiksi kuvassa 6 ensimmaéinen ja kolmas askel
ovat osuneet tille liuskalle, kun taas neljinnen askeleen alkupuolisko eli kan-
tapain vaikutus nakyy talla kanavalla, kun taas pakijan ja varpaiden vaikutus on
kohdistunut vierekkiiselle kanavalle. Kuvassa 7 on esitetty hyvin kivelyaskeleen
muodostuminen kantap#én iskusta (1.) varpaiden nousuun (2.). Segmentoiduissa



askelissa voidaan nihdi askelsignaalin lopussa negatiivinen jannite (ks. kuva
7), joka voidaan kisittdd EMFi-kalvon palautumisajaksi painemuutoksen péétyt-
tyd. Osassa tunnistuskokeista segmentoituun askeleeseen otettiin mukaan tadma
kalvon palautuminen, kun taas osassa yksittdisen askeleen loppupiste valittiin
negatiivisimman jannitekohdan mukaan eiki itse palautumista huomioitu.
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Kuva 6. EMFi-signaalia yhdeltd kanavalta nauhoitettuna. X-akseli kuvaa aikaa
(sekunteja) ja y-akseli painesignaalin vaikutusta jannitteené (voltteja).
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Kuva 7. Yhdelle liuskalle osuva hyva askel. Kuvaan on merkitty askelsignaa-
lin alku (1.), kun kantapai osuu liuskaan seké signaalin loppu (2.) pékijan ja
varpaiden vaikutuksen jélkeen.

3.5. EMFi-lattiaan perustuvat sovellukset

Alykkiiden jarjestelmien tutkimusryhmissi EMFi-lattiaa tullaan kiyttdméin o-
sana alykk#ddn ympériston tutkimusta. Tavoitteena on rakentaa ympéristo, joka



on proaktiivinen eli kykenee adaptoitumaan muutoksiin, oppimaan rutiineja, vuo-
rovaikuttamaan sekd ennustamaan ihmisen liikkeitd ja kiyttaytymistd. Niiden
asioiden totettamiseksi ensimmdéisid tutkimuskohteita ovat signaalin esikésittely
ja segmentointi [15], joiden avulla toteutetaan ensimmaéiset sovellukset liittyen
henkilon paikantamiseen seké tassa tyossi toteutettuun kivelijan tunnistamiseen
[14, 11, 12, 13] EMFi-lattian avulla. Tarkoituksena on painesignaalin avulla saada
reaaliaikaista tietoa henkiloiden fyysisesté sijainnista ja henkil6llisyydestid. Hen-
kilon tunnistaminen ja paikantaminen mahdollistavat jatkossa korkeamman tason
henkilokohtaisten toimintojen toteutuksen.

Henkil6n tunnistamisessa ja paikantamisessa pyritdin mahdollistamaan reaali-
aikaisuus, jolloin tunnitusmenetelmiltd vaaditaan adaptiivisuutta. Uusien ih-
misten tunnistaminen ja mukautuminen aikaisemmin tunnistettujen henkildiden
muutoksiin tarjoavat haasteista askeltietoon perustuvaan luokitteluun ja tunnis-
tamiseen. Esimerkkisovellus voisi olla kidyttdjatunnuksen verifiointi dlykkéadssa
huoneessa olevalle tietokoneelle. T&lloin kiyttdjan henkil6llisyys tunnistettaisiin
luonnollisesti tdmén kivellessi huoneeseen. MyoOskin muiden erilaisten kotie-
lektroniikkalaitteiden, kuten audiolaitteiden ja digitaalisen television ohjaaminen
voisi osittain perustua henkilokohtaiseen tunnistamiseen ja paikantamiseen tar-
joten néin kullekin henkil6lle itsendisid palveluja.

Lattiaa voidaan soveltaa litkkeentunnistuksen avulla tapahtuvaan monitoroin-
tiin dlykotiympaéristossi, jossa vanhusten tai lasten liikkeitd tunnistettaisiin ja
mahdollisista epidkohdista hilytettaisiin. Liiketunnistuksen lisdksi esimerkiksi
sairaaloissa tai vanhainkodeissa paineherkkidanturi voitaisiin asentaa tarkkailta-
van henkilén vuoteeseen, jolloin liiketiedon lisdksi voitaisiin tarkailla my&s hen-
kilon biosignaaleja, kuten syketta.

Ihmisen lisiksi EMFi-lattian avulla on tarkoitus my6s mallintaa oppivan robo-
tin kdyttaytymistd. Sen liikkeitd pyritddn seuraamaan lattian seki langattoman
verkon paikannuksen ja kattoon kiinnitettyjen kameroiden avulla. Usean robotin
ja ihmisen yhteistyotd pyritddan myos soveltamaan. Télloin sovelluskohteita ovat
esimerkiksi lasten leikeissd, kotiaskareissa ja vanhusten auttamisessa autonomisen
robotin avulla. Kuvassa 8 on hahmoteltu tilanne tutkimuslaboratoriosta, jossa
dlyhuone on jaettu useammiksi pienemmiksi huoneiksi. Téllaisella jarjestelylla
on mahdollista mallintaa dlykodin toimintoja tunnistuksesta ja paikannuksesta
aina laitteiden ohjaamiseen ja paivittdisten rutiinien oppimiseen.



Kuva 8. Laboratorioon hahmoteltu dlykotiympéristo, jossa jokainen viliseinilla
erotettu huone sisiltdd paineenmuutoksia mittaavan lattian.



4. ASKELTUNNISTUKSEN MENETELMAT

Luvussa esitetddn askeltunnistukseen sovellettujen luokittelumenetelmien ja nii-
hin ldheisesti liittyvien tekniikoiden teoriaa. Kuten aikaisemmissa luvuissa on
esitetty, askeltunnistus perustuu yksittdisten EMFi-signaalista segmentoitujen
askelten mallintamiseen. Askelprofiili esittdi lattiaan kohdistuvan paineenmuu-
toksen jannitteend, jolloin mittaukset ja niistd johdetut piirteet saadaan kvan-
titatiivisind muuttujina. Tilastolliseen luokitteluun ja neuroverkkohin perustu-
vat menetelmét toimivat yleensi hyvin tdménkaltaisten ilmididen kuvaamiseen.
Koska tunnistettavien henkiléiden oikea henkil6llisyys tiedetddn, voidaan ongel-
maan soveltaa ohjatun oppmisen menetelmid. Téssd tyossd tunnistusmenetel-
miksi valittiin LVQ sekd LVQ:n ja HMM-mallien yhdistelma.

LVQ tarjoaa yksinkertaisen prototyyppivektoreihin perustuvan tilastollisen me-
netelmin, jota on kiytetty menestyksekkiédsti monissa luokitteluongelmissa. Yk-
sittédiset askelprofiilit voidaan esittds piirrevektoreina, joita LVQ kayttda suo-
raan koodikirjan opettamiseen ja luokitteluun. Lisdksi LVQ on malliriippuma-
ton eli tunnistettavien luokkien jakaumista ei tarvita etukiteistietoa, vaan ne
approksimoidaan suoraan opetusdatasta. Toiseksi menetelméksi valittiin hieman
monimutkaisempi HMM-luokittelu, joka on myds LVQ:n tavoin malliriippuma-
ton. Nyt tunnistettava kohde esitetdan kuitenkin piirresekvenssinad ja luokit-
telu perustuu suurimman uskottavuuden eli todennik6éisimméan mallin mukaan.
HMM-malleilla on kuvattu menestyksekkaésti aikariippuvia signaaleja, jollainen
askelsignaalikin on. Tassd tyossi HMM-mallit ja LVQ-koodikirja yhdistettiin,
jolloin HMM-malleille tulevat piirrevektorisekvenssit saatiin kvantisoitua ja ne
voitiin mallintaa darelliselld maéralla kokonaislukusymboleita.

Menetelmien valintaan vaikuttivat lisdksi lahteissé 9] ja 8] esitetyt menetelmit.
Ensimmaisessid GRF-profiilin tunnistamiseen kiytettiin menestyksekkaisti HMM-
malleja. Piirrevektorisekvenssien kvantisointiin kdytettiin kuitenkin VQ:a, joka
on ohjaamattoman opetuksen menetelmi. Koska tunnistettavat luokat tunnetaan
entuudestaan, tassid tyossd VQ-menetelmd vaihdettiin LVQ-menetelmiksi, jol-
loin ohjatun opetuksen hyotya voitiin kidyttdd hyviksi piirresekvenssien kvanti-
soinnissa. Toisessd ldhteessd vastaavasti GRF-profiilin mallintamiseen kiytettiin
yksinkertaista NN-menetelméi, jolloin yksittdinen askel esitetdan yhtend piirre-
vektorina ja tunnistukseen kiytetdin suoraan opetusniytteiden etdisyyksia piir-
reavaruudessa. Koska my6s tdmé menetelmé antoi luotettavia tunnistustulok-
sia, tédssd tyossd paitettiin kdyttdd LVQ-luokitinta my0Os itsendisesti, silld sen
toiminta on todella 1dhelld ldhimméan naapurin menetelmia. Lisiksi LVQ tar-
joaa mahdollisuuden erilaisiin laajennuksiin, kuten automaattiseen piirrevalin-
taan sekd hylkiyskriteerin kiyttoon. Namai laajennukset esitetdén luvuissa 5 ja
6.

Valittujen luokittelumenetelmien liséksi tdssa luvussa esitetddn muutamia nii-
hin ldheisesti liittyvid menetelmid. Ohjaamattoman opetuksen menetelmét vek-
torikvantisointi ja itseorganisoituvat kartat ovat olleet perustana LV() kehityk-
seen. Myoskin k-lahimmén naapurin menetelmé liittyy ldheisesti LVQ:in ja sitd
voidaan kiyttdd myos opetetun LVQ-koodikirjan avulla tapahtuvaan luokitteluun.
Lisdksi KNN-menetelmad kiytetadn téssi tyossi osapiirrejoukkojen testaamiseen
(ks. kohta 7.3.2).



4.1. Vektorikvantisointi

Vektorikvantisoijaa voidaan pitdd systeeminé, joka kuvaa joukon jatkuvia tai
diskreettejd tulovektoreita tallennusta ja tiedonsiirtoa hyodyttdviin muotoon.
Systeemin tarkoituksena on vihentda tarvittavan tiedon madrad. Vektorikvanti-
soija sisdltdd enkooderin, joka suorittaa sisddntulevien vektoreiden kvantisoinnin
sekd dekooderin, joka kuvaa kvantisoidut arvot takaisin lahtévektoreiksi aiheut-
taen aina signaaliin h&iriota. [55]

Luokittelun kannalta vektorikvantisointia voidaan pitdd ohjaamattoman ope-
tuksen menetelméiné, jonka tarkoituksena on pyrkid approksimoimaan tulovekto-
reiden todennékoisyystiheysfunktioita darelliselld méaralla koodikirjavektoreita.
Kun koodikirja on valittu, tulovektori kvantisoidaan etsiméalld koodikirjavektori
m., joka on ldhin tulovektoriin x nidhden [56, s. 59-64]. Tadmé& voidaan kuvata
yhtalolla

|[x — m|[ = min;{||x — m|}, (1)
jossa minimietiisyys méaritetddn kiyttien jotain etidisyysmittaa. Yleisin kiytossa

oleva etdisyysmitta on niin sanottu euklidinen etiisyys, joka voidaan esittds muo-
dossa

de(x,y) = |[x -yl =

jossa d, kuvaa kahden vektorin x ja y euklidista etdisyyttd. Vektorin pituus on
n.

4.2. Itseorganisoituvat kartat

Itseorganisoituvat kartat (SOM) on tunnettu ohjaamattomaan opetukseen perus-
tuva ryhmittely ja visualisointi menetelméa. Sen tarkoituksena on kuvata sisdan-
tulevat moniulotteiset piirrevektorit 2-ulotteiseksi malliksi, joka mallintaa ope-
tusdataa tietdméttaan haluttuja vasteita. Menetelmén toiminta perustuu topolo-
gisesti jarjestettyyn neuroverkkomalliin, jossa sisddntulevan piirrevektorin avulla
paivitetdan lahimmé&n neuronin ja sen naapuruston painokertoimia opetusker-
toimien avulla. Opetuksen seurauksena kartta oppii reagoimaan samalla tavalla
samankaltaisille syotteille. [56]

4.3. K-l1ihimmin naapurin menetelmé

K-ldhimmaén naapurin (KNN) menetelmé [57, s. 174-188| on yksinkertainen ja
tehokas luokittelumenetelmé, jonka avulla voidaan maarittada malliriippumatto-
mia kompleksisia luokkarajoja. Menetelma perustuu kaikkien opetusnéytteiden
tallentamiseen, ja tastd johtuen sitd nimitetddn muistiin sekd esimerkkeihin pe-
rustuvaksi oppimiseksi [58, luku 8.]. Tuntematon néyte luokitellaan etsimélla



euklidista etdisyytta kiyttden (ks. yhtdlo 2) k lahintd naapuria opetusdatasta,
ja valitsemalla luokka enemmiston mukaan.

4.4. Oppiva vektorikvantisointi

Oppiva vektorikvantisointi (LVQ) on vektorikvantisointiin ja itseorganisoituviin
karttoihin perustuva tilastollinen luokittelu- ja tunnistusmenetelmé. Lisdksi LVQ
on toiminnaltaan ja luokitteluominaisuuksiltaan lihella KNN-luokitinta. Oppi-
van vektorikvantisoinnin késittely téssd kappaleessa perustuu padosin ldhteeseen
[56], ellei toisin mainita.

LVQ:ta on kiytetty esimerkiksi tekstuurien analyysissd [59], puheentunnis-
tuksessa [60] ja kuvankésittelyssd [61]. Toisin kuin itseorganisoituvat kartat ja
vektorikvantisointi, se perustuu ohjattuun oppimiseen, jossa opetetusnayteiden
luokat tunnetaan entuudestaan. Oppivan vektorikvantisoinnin tarkoituksena on
mairittda tunnistettavien luokkien rajat piirreavaruudessa ja luokitella tunte-
mattomat naytevektorit lahimmaéan koodikirjavektorin mukaan. Tédmaéan luokitte-
lumenetelmén perusperiaate on, ettd piirreavaruutta kuvataan tietylla maaralla
kuhunkin luokkaan kuuluvia koodikirjavektoreita, joiden paikkoja siirretdan ope-
tusaineiston mukaan. Opetuksen aikana piirreavaruuteen muodostuu paloittain
jatkuvat lineaariset luokkarajat, joita voidaan moniulotteisessa tapauksissa nimit-
tdd hypertasoiksi. Kuvassa 9 on esitetty 2-ulotteisessa tapauksessa koodikirja
vektorien suhteen syntyvit paatospinnat, kun luokitteluun kiytetddn lahimmaén
naapurin menetelméa. Luokkien péatdsalueita kutsutaan myos Voronoi-soluiksi.

Oppivaa vektorikvantisointia voidaan pitdd KNN-luokitinta kompressoivana
menetelmana, silla LVQ:ssa luokat esitetdédn yleensd opetusnéytteitd pienemmélla
méaaralla prototyyppivektoreita. Menetelmét antavat yleensd hyvin samankaltai-
sia luokittelutuloksia [62], kuitenkin LVQ voi tietyissd tapauksissa tarjota vihem-
mén kompleksiset luokkarajat, jolloin luokkajakaumat tasoittuvat ja luokittimen
yleistyskyky paranee. Tiedon pakkauksen johdosta LV(QQ vihentdd my6s muistin
tarvetta ja laskenta-aikaa itse luokittelussa verrattuna KNN-menetelméén [62, s.
216]. Toisaalta KNN-menetelmé ei vaadi ollenkaan opetusaikaa, joten luokitin
on heti valmis kiytettavaksi.

4.4.1. Koodikirjan alustaminen

Oppivassa vektorikvantisoinnissa koodikirja tidytyy alustaa ennen opetusta. Vaik-
ka luokkien jakaumat voivat olla hyvin erilaisia, on kiytiannon sovelluksissa hyva
aloittaa samalla méaarilla koodikirjavektoreita luokkaa kohden. Koska luokat on
kuvattu darelliselld maarilla prototyyppivektoreita, alustuksessa on mahdollista
pyrkid tasoittamaan luokkien vilisia eroja. Tamaé tapahtuu laskemalla kunkin
luokan alustettujen koodikirjavektoreiden lyhimmén etdisyyden mediaani. Jos
jonkin luokan etiisyys eroaa muista, voidaan luokkien vilisid eroja tasoittaa li-
saamélli tai poistamalla kyseessd olevan luokan koodikirjavektoreita.
Koodikirjavektorit voidaan alustaa kiyttden opetusdatasta oikein luokiteltuja
niytteitd. Esimerkiksi kiyttden KNN-menetelmad voidaan méaarittaa yksittaiselle
néytteelle luokka muiden néytteiden suhteen. Jos luokittelu on oikein, hyviksy-
tddn nédyte prototyyppivektorin alkuarvoksi. Itse LVQ-koodikirjan opetuksessa



Kuva 9. LVQ:n koodikirjavektorien viliset paatosrajat 2-ulotteisessa piirreava-
ruudessa, kun kiytetddn ldhimman naapurin luokittelumenetelméas.

taytyy kuitenkin kiyttda kaikkia opetusndytteitd itsendisesti, huolimatta siité,
ovatko ne oikein tai vddrin luokiteltuja. Koodikirjan alustamiseen voidaan kiyt-
tdd myos ohjaamattoman opetuksen menetelmii: k-means ja SOM. Esimerkikisi
SOM voi tarjota paremman alustuksen, jos luokkien jakaumat ovat monihuip-
puisia.

4.4.2. Koodikirjan opettaminen

Koodikirjan alustuksen jilkeen sitd pyritddn opettamaan ennalta méaaratyilla
opetusvektoreilla. Jokaiselle tunnistettavalle luokalle on alustuksessa méaratty
aarellinen méara koodikirjavektoreita, joita siirretiin opetusaineiston mukaan
pyrkien minimoimaan luokitteluvirhe eli approksimoimaan optimaaliset Bayesin
luokkarajat. Opettamisen jalkeen tuntematon piirrevektori x luokitellaan kuulu-
vaksi samaan luokkaan, johon lihin koodikirjavektori m; kuuluu. Voidaan méaa-
rittad

¢ = argmin{||x — m|[}, (3)

jossa c on lahimmaén koodikirjavektorin m; indeksi ndytteen x suhteen.

Itse luokitteluun voidaan kiayttad myos KNN-menetelmaé, jolloin luokiteltavalle
niytteelle haetaan k 1ihintd koodikirjavektoria opetetusta koodikirjasta ja luokit-
telu suoritetaan naiden prototyyppien luokkien enemmiston mukaan. Taméa voi
tulla kysymykseen, jos luokittelussa kiytetddn suurta méardd prototyyppivek-
toreita luokkaa kohden. Seuraavaksi esitellddn erilaiset LVQ-koodikirjan opet-
tamiseen kiytettdvit opetusalgoritmit.



4.4.3. LVQ1

LVQ1:ssd x(t) kuvaa sisdéntulevaa piirrevektoria ja m.(¢) sitd vastaavaa ldhinta
koodikirjavektoria ajan hetkelld ¢. Opetuksessa ldhimmaén koodikirjavektorin
paikkaa korjataan piirreavaruudessa sisddntulevan ndytteen mukaisesti seuraavasti:

m(t+1) = m(t) +at)x() — m(!)] (4)
m(t+1) = m.(t) - at)x() - m(!)] (5)
m;(t+1) = my(t), josi #c, (6)

jossa «a(t) on opetuskerroin (0 < «(t) < 1), ja sitd pienennetdén yleensd li-
neaarisesti opetuskierrosten kasvaessa Opetuskerroin alustetaan melko pieneksi
(v < 0,1). Yhtdloa (4) kiytetddn, kun x ja m,. kuuluvat samaan luokkaan ja
yhtéléa (5), kun x ja m, kuuluvat eri luokkiin. Muita koodikirjavektoreita ei
péiviteta kyseiselld opetuskierroksella (yht. (6)). LVQ1-algoritmin tarkoituksena
on siis minimoida luokitteluvirhe iteratiivisesti paivittamalla koodikirjavektoreita
diskreeteilld ajanhetkilla t =0,1,2,....

4.4.4. OLVQ1

Optimoidun opetuskertoimen LV(Q1-algoritmi on laajennettu versio LVQ1:st.
Tarkoituksena on saavuttaa nopeampi konvergoituminen. Témé tapahtuu siten,
ettd jokaiselle koodikirjavektorille m; méaritetdén oma opetuskerroin «;(t). Tal-
16in iteratiivinen opetus tapahtuu yhtéldiden (7), (8), (9) avulla. Lahimmén
koodikirjavektorin indeksi ¢ on mééritetty edelleen yhtélon (3) mukaan.

m.(t+1) = m.(t)+ a.(t)[x(t) — m.(t)]
m.(t+1) = m(t) — a(t)[x(t) — m(t)]
m;(t+1) = my(t), josi #c. 9)

Yhtaloa (7) kiytetadn, jos x on luokiteltu oikein ja yht#lod (8), jos x on luokiteltu
viadrin. Optimaalisen nopeaan konvergoitumiseen pédstiddn esittdmalla yhtalot
(7), (8), (9) muodossa

m(t+1) = [1 = s(t)ac(t)me(t) + s(t)ac(t)x(2), (10)

jossa s(t) = +1, jos luokittelu on oikein ja s(t) = —1, jos luokittelu on véérin.
Opetetun koodikirjavektorin tilastollinen tarkkuus on my6s optimaalinen, jos eri
ajan hetkilld tehtyjen korjausten vaikutukset ovat opetusjakson lopussa yhtenii-
sesti painotettuja. Koodikirjavektori m(t+1) siséltdd tietoa x(¢):sté yhtélon (10)
viimeisen termin mukaan ja tietoa aikaisemmista x(¢'):std (' = 1,2,...,t — 1),
m,(¢):n mukaan. Viimeisin tieto x(¢):std on skaalattu kertoimella «.(t), ja sitd
edellinen x(t — 1) on skaalattu kertoimella [1 — s(t)a.(t)]a.(t — 1). Kun ndmi
kaksi skaalauskerrointa méaritetdan yhtasuuriksi, niin saadaan



a.(t) = [1 — s(t)ae(t)]ac(t — 1). (11)

Kun tdméa maéaritys tehdadn kaikilla ajanhetkilld £, induktiolla voidaan osoit-
taa, ettd kaikki ajanhetkeen t kerddntynyt tieto ndytteistd x(¢') voidaan skaalata
lopussa yhtenevisti, ja opetuskertoimien «o;(¢) optimaaliset arvot voidaan mééi-
rittad rekursiolla

a.(t —1)

) = et -1

(12)

4.4.5. LVQ2 (LVQ 2.1)

LVQ2-algoritmissa luokittelupaétos on vastaava kuin LVQ1:ssd. Opetuksessa ote-
taan kuitenkin huomioon kaksi koodikirjavektoria, joita paivitetddn yhtaaikaa.
Koodikirjavektorit valitaan siten, ettd ne ovat 1ahimpié sisddntulevan piirrevek-
torin x suhteen, ja toinen niistd kuuluu néytteen kanssa samaan ja toinen eri
luokkaan. Lisdksi x:n pitdd osua “ikkunaan”, joka on naiden koodikirjavektorei-
den m; ja m; valissd. Piirrevektorin x mééritetaén osuneeksi “ikkunaan”, jos

1—w
14w’

i d;

13
k. (13)

mz’n( ) > s, jossa S =
Etéisyydet d; ja d; ovat m;:n ja m;:n euklidisia etdisyyksid néytevektorin x suh-
teen ja w on “ikkunan” leveys, jonka suuruudeksi suositellaan arvoa vililta 0,2 -
0,3.

LVQ2.1 on parannettu versio LVQ2-algoritmista. Alkuperiisessi LVQ2:ssa
koodikirjavektorin m; taytyi olla 1dhin vektori sisddntulevaan naytteeseen. Nyt
lahin koodikirjavektori voi olla joko m; tai m;. LVQ2.1:n opetusalgoritmi on
seuraava:

m;(t+1) = my(t) — at)x(t) —my(t)], (14)
m;(t+1) = my(t) + a(t)x() - m;)], (15)

jossa m; ja m; ovat kaksi lahintd koodikirjavektoria néytteen x suhteen x:n ja
m;:n kuuluessa samaan luokkaan ja x:n ja mj;:n eri luokkaan. x:n pitda lisdksi
osua yhtélossd (13) esitettyyn “ikkunaan”. Koodikirjavektorien péivitys on esi-
tetty kuvassa 10, ja mukailee lahteessi [63] esitettya.

4.4.6. LVQ3

LVQ2:n toiminta perustuu differentiaaliseen koodikirjavektorien siirtelyyn paa-
tospintojen rajoilla. Se ei kuitenkaan ota huomioon, mita tapahtuu yksittiisen
koodikirjavektorin m; paikalle pitkilla aikavililla opetuksen jatkuessa. LVQ3:ssa
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Kuva 10. LVQ2:ssa kahta 1&hintd koodikirjavektoria m; ja m;, jotka kuuluvat
samaan (C}) ja eri luokkaan (C;), péivitetdan samanaikaisesti. Opetusnéytteen
tulee osua koodikirjavektorien vilissé olevaan ikkunaan.

opetukseen on lisdtty korjaus, joka varmistaa, ettd m; jatkaa luokkajakauman
méadrittamista myos pitkilld aikavililla. LVQ3:n opetusalgoritmit ovat seuraavat:

mi(t+1) = m;(t) — a(t)x(t) — my(t)], (16)
m;(t+1) = m;(t)+a(t)x() —m;), (17)

jossa m; ja m; ovat kaksi samaan ja eri luokkaan kuuluvaa ldhinta koodikirjavek-
toria sisdantulevaan piirrevektorin mukaan. Néytevektorin x pitdd osua yhtalossa
(13) esitettyyn “ikkunaan”. Télloin koodikirjavektorien paivittdmiseen kiytetddn
yhtéloita 16 ja 17. Sitévastoin jos x, m; ja m; kuuluvat samaan luokkaan, péi-
vitetddn koodikirjavektoreita seuraavasti:

my(t+ 1) = my(t) — ea(t)[x(t) — my(2)], (18)

jossa k € {i,j} ja € on korjauskerroin, ja sen arvo valitaan valiltd 0,1 — 0, 5.

4.5. Kitketyt Markov-mallit

Seuraavassa kisitelldin diskreettien kitkettyjen Markov-mallien teoriaa. Kap-
paleen esitys perustuu padosin ldhteeseen |64], ellei toisin mainita.

4.5.1. Diskreettt Markov-prosesst

Diskreetti Markov-prosessi on N-tilainen tilakone, jossa jokaisella ajanhetkelld
havaitaan yksi /V:sté tilasta Si,Ss,...,Sy. Jokaiseen tilaan liittyy tietty tilan-
siirtotodennakéisyys a;;, jolla havaittua tilaa vaihdetaan tai pysytdén samassa
seuraavana diskreettind ajanhetkend t. Kuvassa 11 on esitetty kolmitilainen
Markov-prosessi, jossa diskreetilld, ajanhetkelld vaihdetaan tilaa S tilansiirtoto-
dennékoisyyksien a;; mukaan.
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Kuva 11. Kolmitilainen Markov-prosessi.
4.5.2. Kitketyt Markov-mallit ja nitden osat

Kitketyt Markov-mallit (HMM) voidaan ajatella Markov-prosessiksi, jossa itse
prosessi on piilossa havainnoitsijalta. Tiedossa on vain joukko havaintoja, joilla on
tietty todennikoisyysjakauma. Niin ne tarjoavat tilastollisen luokittelumenetel-
mén, jolla voidaan mallintaa luonnostaa aikariippuvia signaaleja. HMM-malleja
on kiytetty onnistuneesti puheentunnistuksessa [65]. Muita sovelluskohteita ovat
olleet esimerkiksi kiyttajitilanteiden tunnistamisessa |[66] sekd robotiikassa [67].
HMM-mallin rakentamiseen tarvitaan seuraavat 5 osaa:

1. N, mallissa olevien tilojen méara
Vaikka tilat ovat kiatkettyja, kiytannon sovelluksissa usein tilojen lukumaéaa-
rilld on jokin fysikaalinen merkitys mallin kannalta.

2. M, tilakohtainen havaintojen lukuméara
Havaitut symbolit O kuvaavat mallinnettavan systeemin ulostuloa.

3. Tilansiirtotodennékoisyydet A

A = {a;}, (19)
jossa a;; = Plgi1 = Sjlq = Sy, 1<i4, j<N
4. Havaittavien symbolien todenndkéisyydet B tilassa j, B = {b;(k)}, jossa
bj(k) = Plog,tlg. = S;, 1<j<N,
1<k<M. (20)
5. Alkutilan todennékéisyys m = {m;}, jossa
Y114 olevan mukaan HMM-mallin rakentamiseen tarvitaan siis kaksi malli-

parametria (N ja M), havaintosymbolit O, sekd kolme todennikéisyysmittaa
A, B, 7, jolloin se voidaan esittdd muodossa

A= (A,B,7). (22)

Kuvassa 12 on esitetty kolmitilainen HMM-malli, jossa jokainen tila generoi
diskreetit tilahavainnot v ja wve, tilansiirto- ja tilahavaintotodennikéisyyksien
(a;j ja bi) avulla.



Kuva 12. Kolmitilainen kitketty Markov-malli.
4.5.3. HMM-mallin ongelmat

HMM-malleihin liittyy kolme perusongelmaa, jotka pitdd ratkaista ennen kuin
niitd voidaan soveltaa. Namé ongelmat ovat seuraavat:

e Ongelma 1: On annettu havaintosekvenssi O = 010 ...O7, ja malli A =

(A, B, ), miten voidaan tehokkaasti laskea ehdollinen todenn#kéisyys
P(O|)N)?
Ongelma 1 voidaan ajatella tapaukseksi, jossa tiytyy tietdd miten hyvin
annettu malli vastaa havaintoja. Esimerkiksi luokittelussa tuntematonta
havaintosekvenssid verrataan ennalta opetettuihin malleihin ja luokitellaan
néytesekvenssi sitd parhaiten kuvaavan mallin mukaan laskemalla ehdolliset
todennikéisyydet tuntemattoman havainnon ja mallin mukaan.

e Ongelma 2: On annettu havainto sekvenssi O = 0,0;,...07, ja malli A =
(A, B, ), miten voidaan maarittia tilasekvenssi, joka kuvaa parhaiten ha-
vainnot?

Ongelman 2 tapauksessa halutaan tietds, mikd on havaintoja vastaan paras
reitti HMM-mallin sisilla. Koska HMM-mallin tilat ovat piilossa, ei tarkkaa
reittid voida maarittaa, mutta sen sijaan etsitddn todennékoisin tilasekvens-
si. Tatd voidaan kiyttdd esimerkiksi jatkuvassa puheentunnistuksessa tai
jos halutaan tietda yksittéisten tilojen keskiméaraisia tilastotietoja.

e Ongelma 3: Kuinka mallin A = (A, B, 7) parametreji tulisi muuttaa

P(O|)\):n maksimoimiseksi?

Ongelma 3 liittyy HMM-mallien opetusvaiheeseen. Tarkoituksena on pyrkid
muuttamaan ennalta méarattyjen havaintosekvessien avulla mallin para-
metrejd siten, ettd ne pystyisivit kuvaamaan nidméi sekvenssit parhaalla
mahdollisella tarkkuudella. Luokittelussa jokaiselle luokalle on méaaratty
malli, jonka parametrejd opetetaan ja parannetaan tahan luokkaan kuu-
luvilla opetussekvensseilla.

4.5.4. Havaintosekvenssin todenndkoisyys

Ongelman 1 ratkaisu voidaan toteuttaa eteenpéin-taaksepdin-algoritmilla (for-
ward-backward procedure).



Eteenpéin-muuttuja o4(¢) on méiritelty seuraavasti:

Odt(i) = P(0102 e Ot, qs = SZ‘A), (23)

jossa lasketaan yhteistodennékoisyys havaintosekvenssin osalle O10; . .. O; (ajan-
hetkeen t saakka) ja tilalle S; ajanhetkelld ¢, kun on annettu malli A. Eteenpéin-
muuttuja oy () voidaan ratkaista induktiivisesti:

1. Alustus:

2. Induktio:

N
a1(J) = [Zat(i)azj] b;(Ot11), 1<t<T-1,
i=1

1<j<N. (25)

3. Lopetus:

N

P(O[)) = ar(i). (26)

=1

Kohdassa 1. eteenpéin-muuttuja ay(i) alustetaan tilan S; ja alkuhavainnon O,
yhteistodennikoisyyksien mukaan. Kohdassa 2. lasketaan tilatodennédkéisyy-
det edellisen ajanhetken tilahavaintotodennékoisyyksien B, tilasiirtymétoden-
nikoisyyksien A ja havainnon O mukaan. Kohdassa 3. lasketaan lopuksi ko-
konaistodennikéisyys kaikkien tilojen todennidkéisyyksien summana. Kuvassa
13 on esitetty eteenpéin-algoritmin induktiovaiheen laskenta muuttujan ayq(j)
suhteen.

t t+1
at(i) 04t+1(j)

Kuva 13. Eteenpéin-algoritmin laskenta muuttujalle ayq(j).

Taaksepdin-algoritmissa muuttuja £;(7) méadritetaan vastaavasti kuin eteenpéin-
muuttuja oy (7), mutta nyt havaintojoukossa litkutaan lopusta alkuun. Taaksepdin-
algoritmia ei tarvita ongelman 1 ratkaisuun, mutta sitd kiytetddn ongelman 3
ratkaisussa my0hemmin.



Taaksepain-muuttuja on méaritelty seuraavasti:
ﬁt(l) = P(Ot+10t+2 e OT|qt = SZ', /\), (27)

jossa lasketaan yhteistodennékoéisyys havaintosekvenssin osalle t+1:sté sekvenssin
loppuun, ja tilalle S; ajanhetkelld ¢, kun on annettu malli A. Taaksepdin-muuttuja
Bi(7) voidaan myos ratkaista induktiivisesti:

1. Alustus:
Br(i) =1, 1<7<N. (28)

2. Induktio:

N
Bu(i) :Zaz’jbj(OtJrl)ﬁtH(j), t=T-1,T-2,...,1,

7j=1
1<i<N.  (29)

Kuvassa 14 on esitetty taaksepéin-algoritmin induktiovaiheen laskenta muuttujan
Bi+1 suhteen.

t t+1
Bi (i) Bir1(J)

Kuva 14. Taaksepéin-algoritmin laskenta muuttujalle £;11(j).

4.5.5. Todenndkéisimmat tilat

Ongelman 2 ratkaisuun voidaan kiyttaa Viterbi-algoritmia [68], jonka avulla et-
sitddn paras yksittdinen havaintoja O = {0:0,...0Or} kuvaava tilasekvenssi
Q = {q192 - .. qr}. Mééritdan suure

0:(i) = max Plqiga...q = 1,0102...0]], (30)
q1,925---5q¢t—1

jossa 0,(7) on yksittédisen reitin suurin todennikoisyys ajanhetkelld ¢ ottaen huo-
mioon havainnot 1,2,...,¢ ja pddttyen tilaan S;. Induktiolla saadaan



Op1(7) = [max 6;(4)ais]b; (Opi1)- (31)

Tilasekvenssin laskemiseksi tallennetaan d;y1(j):n maksimoiva tilasiirtym&. Té&-
hén kiytetddn taulukkoa (7). Parhaan tilasekvenssin laskeminen voidaan to-
teuttaa seuraavasti:

1. Alustus:
(@) = 0. (33)
2. Rekursio:
6(s) = @2@@4(@%‘]@(00, 2<t<T
1<j<N. (34)
Yi(j) = argmax[d;1(7)ayl, 2<t<T
1<i<N
1<j<N, (35)
3. Lopetus:
P* = max[or(7)] (36)
gy = argmax[dr(i)]. (37)
1<i<N

4. Polun etsiminen taaksepéin:
Q::¢t+1(q1;k+1)a t=T-1,T-2,...,1. (38)

Viterbi-algoritmin toteutus on kohtaa 4. lukuunottamatta vastaava kuin eteen-
pdin-algoritmissa. Nyt kuitenkin summan sijaan lasketaan edellisten tilojen to-
dennékoisyyksien ja tilasiirtymétodennékoisyyksien tulojen maksimi seké tallen-
netaan tilasiirtyméa optimaalisen reitin etsimistd varten. Kuvassa 15 on esitetty
optimaalisen reitin mééritys hilarakenteen avulla.

4.5.6. Mallin parantaminen opettamalla

Kolmannen ongelman ratkaisuun voidaan kiyttaa Baum-Welch-algoritmia [69]
(tai vastaavasti EM-algoritmia [70]). Se on iteratiivinen menetelmé, jonka avulla
voidaan parantaa mallia, jotta se kuvaisi annettuja havaintoja parhaalla mah-
dollisella tavalla. Ensiksi maaritetaan &(i, j), joka on todennikdisyys sille, ettéd
ollaan tilassa S; ajanhetkelld ¢, ja tilassa S; ajanhetkelld ¢ + 1. Tdméa toden-
nikoisyys médritetddn annetun mallin ja havaintosekvenssin avulla seuraavasti:

&(1,7) = Plgr = Si, qev1 = 5|0, A). (39)
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Kuva 15. Viterbi-laskenta voidaan toteuttaa hilarakenteella. Optimaalinen reitti
l6ydetdan valitsemalla maksimitodennikdisyys joka ajanhetkelld £.

Kuvassa 16 on esitetty & (i,j) laskenta. Eteenpdin- ja taaksepidin-muuttujan
méédritelmien mukaan voidaan &(%, j) kirjoittaa muotoon

Qi ( )a'LJ (Ot+1)ﬁt+1( ) _ Qi ( )am (Ot-l—l)ﬁt-l—l( )

é-t(i:j) = N N
P(O[)) ; z:: a(4)a;;0;(Ors1) Bey1(J)

, (40)

josta haluttu todennédkoisyysmitta saadaan.

at (1) Be+1(5)

t—1 t | t+1 t+2

Kuva 16. Yhteistapahtuman &(i, j) laskenta tilassa S; ajanhetkelld ¢ ja tilassa
S; ajanhetkelld t + 1.

Todenniakoisyyksien laskemiseksi maaritetdin vield muuttuja v;(7), jonka avulla
saadaan todennikoisyys sille, ettd ollaan tilassa S; ajanhetkelld ¢, annettujen
havaintojen ja mallin mukaan

= th(z‘,j)- (41)



Kun 7;(7) summataan koko aikavélin ¢ yli, saadaan odotusarvo tilasta S; tehtyjen
siirtojen lukuméédrélle. Vastaavasti, kun summataan &/(i,j) koko aikavélin yli,
saadaan odotusarvo tehtyjen siirtojen lukumééralle tilasta S; tilaan S;.

T-1
Z%(i) = Odotusarvo tilasta S; tehdyille tilansiirtojen lukumadrille.  (42)
t=1

T-1

Z &(i,j) =  Odotusarvo tilasta S; tilaan S; tehdyille tilansiirtojen

t=1

lukumaérille. (43)

Yhtaloiden (42) ja (43) avulla voidaan médrdtda HMM-mallin A = (A, B,7)
parametrien paivitysyhtalot, jotka on esitetty seuraavassa:

7; = Odotusarvo tilan S; esiintymistaajuudelle ajanhetkelld (t=1) = 7, (4).
(44)

Odotusarvo tilasta S; tilaan S; tehdyille tilansiirtojen lukumaéaralle

%ij = Odotusarvo tilasta S; tehdyille tilansiirtojen lukuméaréille
T-1
221 é-t(i: .7)
_ =
- G20 (45)
> (i)
t=1
(k) Odotusarvo tilassa S; oltujen kertojen lukumaéérille havaitessa vy
j —

Odotusarvo tilassa S; oltujen kertojen lukuméérélle

T .
; Y:(5)
Ot;’uk

= (46)
;%(]')

Yhtéldiden (44), (45) ja (46) avulla voidaan laskea uusi malli A = (A, B, 7), jonka
Baum on todistanut olevan joko (1) A = ), jolloin alkuperiinen malli A kuvaa
Maximum Likelihood -funktion (ML) maksimia tai (2) on l6ydetty uusi malli A,
joka kuvaa paremmin annetun havaintosekvenssin.

Y14 maardatyn proseduurin avulla voidaan alustuksen jilkeen méaardtd ML-
funktion maksimi korvaamalla aina vanha malli A uudella mallilla \. Niin itera-
tiivisesti jatketaan opetusta, kunnes se ei enda paranna mallin todennikoisyytta.
Vaikka proseduurin kiyttimé eteenpiin-taaksepéin-algoritmi on monotonisesti
kasvava, se voi johtaa vain paikalliseen maksimiin. Né&in ollen mallin alustus on
tarked osa opetusta.



Parametrien alustus voidaan toteuttaa esimerkiksi siten, ettd ennalta maarit-
tyjen opetussekvenssien avulla estimoidaan tilajakaumat ja tilansiirtotodennakoi-
syydet. Tama tapahtuu siten, ettd opetusdata segmentoidaan yhdenmukaisesti ja
lasketaan jokaiselle segmentille yksittdisten havaintosymbolien lukumiaria. Sen
jilkeen ndma lukuméarat normalisoidaan ja niiden avulla méaritetdan mallin tila-
jakaumat jokaiselle tilalle. Sitten kiaytetddn edelld esitettyd Viterbi-algoritmia
uudelleen segmentointiin ja parametrien uudelleen laskemiseen etsimalld mallista
opetushavainto parhaiten vastaava tilasekvenssi. Viterbi-laskennan avulla saa-
daan myos mallin hyvyytta kuvaaava log-likelihood-todennédkéisyys. Tata jatke-
taan iteratiivisesti, kunnes tietty mé&ird iteraatioita on tehty tai mallin log-
likelihood-todennikoisyys konvergoituu. Tilansiirtotodennékéisyydet saadaan jo-
kaisella iteraatiokierroksella laskemalla lukuméarat tapahtuneille siirroille Viterbi-
reitissé ja normalisoinnissa. [71]

4.5.7. HMM-mallien tyypit

HMM-mallit voivat olla tilansiirtomatriisin suhteen erilaisia. Kun HMM-mallissa
on mahdollisuus tehdi tilasiirtymia kaikkien mahdollisten tilojen vélilld, puhutaan
ergodisesta tai tdysin kytketystd mallista, ja vield tarkemmin jokainen tila voi-
daan saavuttaa toisista tiloista darelliselld maaralla askelia. Ergodisella 4-tilaisella
HMM-mallilla tilansiirtomatriisi A on muotoa

a1 G122 13 Q14
a a a a

A — 21 Q22 Q23 Q24 ( 47)
31 Q32 0az3 (a34
(41 Q42 A43 Q44

jossa alaindekseilld on esitetty siirtymén tilat. Esimerkiksi a1o on todennékoisyys
sille, ettd siirrytddn tilasta 1 tilaan 2.

Ergodisesta mallista pddstddn muun tyyppisiin malleihin asettamalla tilan-
siirtomatriisin tietyt siirtymét nolliksi. Usein kiytetty malli on niin sanottu
vasemmalta-oikealle-malli (L-R), jonka ominaisuutena tilaindeksi kasvaa tai pysyy
samassa ajan kasvaessa. Téllainen malli soveltuu hyvin kuvaamaan ilmioité,
joissa ominaisuudet muuttuvat ajan suhteen. Téassi tyossa kiytetdan L-R-tyyppis-
td HMM-mallia, silld askeleen ominaisuuksien voidaan ajatella muuttuvan juuri
ajan suhteen. L-R-mallilla on ominaisuus

G5 = 0, J <t (48)

eli tilasiirtymid ei sallita niihin tiloihin, joiden indeksit ovat pienempid kuin
nykyisen tilan indeksi. Lisdksi alkutilatodennikoisyys esitetddn muodossa

0, 1# 1

jossa tilasekvenssin pitéd alkaa tilasta 1 (ja padttyé tilaan N). Kun edelld esitetyt
ominaisuudet otetaan kiyttoon saadaan 4-tilaisen L-R-mallin tilansiirtomatriisi
A;_r muotoon



a1 a2 a3 0
0 a2 ag ag
0 0 Q33 Q34
0 0 0 Q44

AL—R = (50)

Vasemmalta-oikealle-mallin viimeisen tilan todenn#kdisyys sille, ettd pysytdin
viimeisessd tilassa on aina yksi, ja vastaavasti 0 muille tilansiirtymille. Kuvassa
17 on esitetty 4-tilainen L-R-malli. Ergodisen ja L-R-mallin liséksi niiden vililtd
on olemassa erityyppisid muunnelmia ja yhdistelmié [64].

e

Kuva 17. Nelitilainen vasemmalta-oikealle HMM-malli.

4.6. LVQ-HMM-yhdistelmi

Téassd tyossa kiytetddn menetelméd, joka yhdistdd oppivan vektorikvantisoin-
nin ja diskreetit kitketyt Markov-mallit. Menetelmid on sovellettu menestyk-
sekkédsti puheentunnistukseen [72]. Menetelmé perustuu siihen, ettd opetus-
datan sisidltdmien piirrevektoreiden avulla opetetaan LVQ-koodikirja. Nyt koo-
dikirjaa ei kiytetd suoraan luokitteluun, kuten kohdassa 4.4 esitettiin, vaan jo-
kaiselle opetetulle prototyyppivektorille annetaan sen perusteella indeksi.

Kun indeksit on méaritty koodikirjasta haetaan piirrevektoria vastaava ldhin
koodikirjavektori, ja annetaan piirrevektorille kyseisen koodikirjavektorin indeksi.
Kun tdmé tehdaan kaikille sekvenssin piirrevektoreille, saadaan ne esitettyé disk-
reettind sekvessind koodikirjavektoreiden indeksejé. LVQ:n voidaan tissa tapauk-
sessa ajatella olevan enkooderi, joka kuvaa diskreetit piirrevektorit diskreeteiksi
symboleiksi.

Tamén jalkeen HMM-mallit opetetaan normaalisti kiyttden nditd koodikirjan
avulla muutettuja koodisekvensseja. Tuntemattomalle piirrevektorisekvenssille
haetaan myo6s koodikirjasta lahimpien prototyyppivektorien indeksit ja luokitel-
laan suurimman uskottavuuden antaman HMM-mallin mukaan. Kuvassa 18 on
esitetty rakennekuva LVQ-HMM-yhdistelmén opettamisesta ja luokittelusta.



Opetusniytteet LVQ

A

Koodikirja HMM

a) Opetus (N luokkaa). \
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Tuntemato ndyte O
-untemato nayte © | Koodikirja . Ao / max{P(O|A1,2,.. .n)}
b) Luokittelu. A N

Kuva 18. Rakennekuva LVQ-HMM-yhdistelmén opettamisesta ja tuntemat-
toman néytesekvenssiin luokittelusta.



5. PIIRTEENVALINTA

Tassd luvussa kasitellddn kuvaavien piirteiden ominaisuuksia ja oikean abstrak-
tiotason eli piirrevektorin dimensionaalisuuden valintaa. Kuten kohdassa 2.3.3
todettiin, piirrrevalintaa voidaan pitééd tunnistusjirjestelmén olennaisena osana,
jotta kiytetyt tunnistusmenetelmit saataisiin toimimaan parhaalla mahdollisella
tavalla. Askeltunnistuksen piirteiden irroituksessa ja valinnassa on tarkoitus
loytaa yksittdisten henkiloiden yhtendiset sekd muista erottuvat ominaisuudet
ja vastaavasti tarjota tunnistusmenetelmille sopiva méaéré piirteitd yleistyskyvyn
sdilyttamiseksi.

Luvussa esitetdan kaksi erilaista, tassd tyossa kaytettyd, menetelméad piirteen-
valintaan sekd niihin l&heisesti liittyvid tekniikoita. Ensimméistd menetelméa
kiytetddn siten, ettd irroitetuista piirteista valitaan optimaalinen osajoukko en-
nen luokittimen opetusta. Toisessa menettelyssi lisdtddn jarjestelméan adaptii-
visuutta lisiamaélld piirrevalinta kiytetyn luokittimen opetusvaiheeseen. Téssa
tyossa se liitetddn LVQ-luokittimeen, jolloin piirteiden valinta ja skaalaus tapah-
tuu automaattisesti yksittéisten piirteiden hyvyyden mukaan [13].

5.1. Kuvaavat piirteet ja abstraktiotaso

Luokittelutehtavissa kuvaavien piirteiden maarittdminen on luokittimen onnistu-
misen kannalta vilttamatonta. Luokittelumenetelméasta riippumatta niiden tulisi
kuvata tunnistettavien luokkien kiyttaytyminen mahdollisimman oikealla tavalla.
Suurin osa luokittelun onnistumisesta riippuu onnistuneista piirrevalinnoista ja
kohteen oikeanlaisen kiiyttaytymisen kuvaamisesta. [73]

Luokittelussa kuvaavat piirteet tulisi valita siten, ettd ne toisaalta pystyvit
kuvaamaan samaan luokkaan kuuluvien niytteiden yhteniiset ominaisuudet etta
erottamaan eri luokkiin kuuluvat nédytteet toisistaan mahdollisimman hyvin. Ide-
ana on siis etsia erottavat piirteet, jotka ovat muuttumattomia sisdfintulon mer-
kityksettomille muunnoksille. [57, s. 11-12]

Piirteiden suuri méara on yleisin virhe piirrevalinnassa. Téll6in liian yksityis-
kohtaisten piirteiden valinta aiheuttaa vadran abstraktiotason 73|, jolloin malli
sisaltdd liikaa vapausasteita. Kun opetusniytteiden méard pysyy samana piir-
remadran kasvaessa, luokittelumallin tuntemattomien parametrien maira kas-
vaa [74], jolloin opetuksesta riippumattomien naytteiden luokittelu vastaavasti
huononee. Myés piirteiden liian vihadinen méara voi johtaa huonoon lopputulok-
seen silld, talloin piirrejoukosta voi puuttua oleellisia ilmiota kuvaavia piirteité,
ja ollaan taas vadrdssd abstraktiotasossa |73]. Piirteenvalinnassa on siis tarkedé
valita ilmi6td kuvaavat piirteet ja toisaalta pitdd tuntemattomien parametrien
mairi tarpeeksi pienené.

5.2. Piirteenirroitus

[Imi6éta kuvaavien piirteiden 16ytdmiseen on olemassa monenlaisia menetelmia.
Piirteiden valintaa voi tapahtua jo datan esikisittelyvaiheessa, jolloin moniulot-
teinen ilmié kuvataan matalampaan abstraktiotasoon. Télléin puhutaan piir-
teenirroituksesta tai projisoinnista, jossa sisddntuleva data kuvataan jonkin line-



aarisen tai epalineaarisen muunnoksen tai piirteiden yhdistelmien avulla uuteen
matalampaan abstraktitasoon. Yleisesti kiytettyja menetelmis on esitetty ldh-
teessd [74].

5.3. Piirteenvalinta

Piirteiden valintaa voi tapahtua my6s niiden irroituksen jalkeen. Tdhdn voidaan
kiayttda osapiirrejoukon testaamista, jossa suuresta joukosta valmiiksi lasket-
tuja piirteitd valitaan optimaalinen, ilmiota parhaiten kuvaava, osajoukko maksi-
moimalla kiytetty hyvyysmitta riippumattomalla testiaineistolla. Kun piirteiden
lukuméara pidetdan tarpeeksi pienend, sddstetddn luokittelukustannuksissa ja
saavutetaan tarkempia luokittelutuloksia. Osapiirrejoukkojen valintamenetelmét
tapahtuvat yleensd ennen luokittimen todellista opetusta, ja perustuvat yleensa
saman tai samantapaisen luokittelumenetelmén kiyttdmiseen kuin itse luokit-
telussa. Yleisesti kiytetty menetelmé on KNN, jolle valitaan aina piirreosajoukko
ja testataan sen toimivuus riippumattomalla testiaineistolla. Luokitteluvirhe voi
kuitenkin muuttua, jos itse luokittelussa kiytetdan eri menetelméad kuin piirtei-
den valinnassa.

Osapiirrejoukkojen valinta perustuu hakumenetelmiin, jossa testataan eri piir-
rejoukkojen kombinaatioita. Kaikista suorin ja yksinkertaisin menetelmé on kiyt-
taa kaikkien eri piirrekombinaatioiden kokeilemista ja sen jélkeen valita parhaim-
man luokittelutuloksen antava yhdistelméa. Tassd menetelméssa eri osajoukko-
jen méara voi kuitenkin kasvaa erittdin suureksi, kun valintaa tehddin suuresta
madristd piirteitd, ja se on monesti laskennallisesti mahdoton toteuttaa. Talloin
on syyta kiyttad kehittyneempid menetelmid. Hakuavaruutta voidaan pienentid
kiyttamalla niin sanottua haaraudu ja rajoitu -menetelméé (branch-and-bound).
Tarkoituksena on suorittaa haku puumaisesti lisidmalla piirteitd osajoukkoon,
kunnes luokittelutulos ei endéd parane. T&td suurempia osajoukkoja ei tarvitse
endd testata vaan voidaan jatkaa puun toisesta haarasta. [74]

Kaksi edelld mainittua hakumenetelmééi 16ytavit aina optimaalisen osajoukon,
kuitenkin branch-and-bound-menetelménkin kompleksisuus voi olla eksponen-
tiaalista kokoluokkaa, ja on syytd kiyttda laskennallisesti tehokkaampia me-
netelmii. Eteenpdinhaku (forward fearch) on menetelmé, jossa aluksi kaikkia
piirteitd testataan yksitellen ja valitaan parhaimman luokittelutarkkuuden an-
tava piirre osajoukkoon ensimmadiseksi. Jaljelle jaédneille piirteille toistetaan aina
sama operaatio, kunnes kaikki piirteet on kiyty lipi. Eteenpdinhaun ongel-
mana on se, ettd se 16ytdd yksittdiset hyvit piirteet, mutta ei pysty havaitse-
maan hyvid monen piirteen yhdistelmii. Tadméa voidaan vilttda ottamalla kiyt-
t60n taaksepainhaku (backward search). Taaksepdinhaussa aloitetaan kaikilla
piirteilld ja otetaan yksi piirre kerrallaan pois joukosta. Se piirre, jota ilman
luokitin antaa huonoimman tuloksen, asetetaan viimeiseksi, ja toistetaan operaa-
tiota pienemmille osajoukoille, kunnes piirteitd ei ole endé jiljelld. Eteenpiin-
taaksepéin hakua (forward-backward search) voidaan kiyttad, jos halutaan 16ytaa
vield enemmaén piirteiden vilisid ominaisuuksia. Téssd menetelméssa aloitetaan
lisidmalla piirteitd eteenpdinhaun tavoin. Kun 2 piirrettd on valittu kiytetdin
taaksepdinhakua valitsemaan toinen pois. Tamén jidlkeen jatketaan lisddmalla
aina kaksi piirrettd ja poistamalla yksi, kunnes kaikki piirteet ovat mukana. |75,
luku 10.]



5.4. Piirteenvalinta opetuksen yhteydessa

Edellisessi kohdassa esitetty osapiirrejoukon valinta on usein laskennallisesti ras-
kas, koska siind taytyy kokeilla eri piirreyhdistelmien kombinaatioita. Lisdksi se
toteutetaan ennen luokittimen opetusta, jolloin se pidentdd esikisittelyvaihetta
luokitinta rakennettaessa.

Seuraavassa esitellddn oppivaan vektorikvantisointiin perustuvia piirteen va-
linta ja skaalausmenetelmii, jotka laajentavat luvussa 4 esitettyja LVQ-opetusal-
goritmeja. Néille menetelmille yhteistda on se, ettd ne kaikki perustuvat paino-
tettuun euklidiseen etdisyysmittaan, joka pyrkii skaalaamaan sisddntulevan piir-
revektorin painokerroinvektorilla. Piirteiden skaalaus ja valinta tapahtuu néissa
menetelmissd automaattisesti, kun se yhdistetdan koodikirjavektoreiden opetuk-
seen. Niissd menetelmissi piirteenvalinta voidaan siis suorittaa automaattisesti
luokittimen opetuksen aikana. Ne piirteet, jotka tarjoavat vihén informaatiota,
saavat opetuksen aikana pienet painokertoimet, kun taas hyvit piirteet saavat
suuremmat kertoimet. Kun tuntematon néytevektori tdmian jalkeen luokitel-
laan kiyttden painotettua etidisyysmittaa, ei-informatiivisten piirteiden vaikutus
hévida pienten painokerrointen myota.

5.4.1. RLVQ

Relevanssi LVQ (RLVQ) [76] perustuu LVQ1-opetusalgoritmiin (ks. kohta 4.4.3).
Etdisyysmittana kiytetddn painotettua euklidista edisyyttd |x — m/,, joka on
madritetty niytteen x ja koodikirjavektorin m vélille yhtalolla

N
dy =[x —mly = | Y wi(w; —my)’, (51)

i=1
jossa w = (wy,ws, ..., wy) > 0 (Zfil w; = 1) on painokerroinvektori, x on

naytevektori ja m koodikirjavektori. Painokerroinvektorin alkiot alustetaan yhté-
suuriksi w; = 1/N N:n ollessa piirteiden lukuméaéra. Painokertoimia péivitetain
LVQ1:n opetuksen aikana tai sen jilkeen seuraavasti:

1. Maaritetddn opetusniytettd x vastaava ldhin koodikirjavektori m laske-
malla etéisyys kaikkiin koodikirjavektoreihin

2. Lasketaan kaikille painokertoimille w; uusi arvo:

W — max{w; — a|r; — w;|,0}, jos x ja m ovat samasta luokasta
! w; + a|r; — w;|, muulloin.

(52)

3. Normalisoidaan painokertoimet w; = w;/|w].

Yhtalossd (52) parametri o on opetuskerroin painokerrointen péivittdmiseen.
Painokerrointen péivitys yhdessd normalisoinnin kanssa antaa oikeaan luokit-
teluun johtaville piirteille suuren kertoimen ja toisaalta vihentdi ei-relevanttien,
vaaraan luokittelu tulokseen johtavien piirteiden painokertoimia. Algoritmista
on kehitetty my6s parannettuja versioita. Batch-RLVQ-menetelmé vilttaa ite-
raation joutumista paikallisiin minimikohtiin [77].



5.4.2. GRLVQ

Yleistetty relevanssi LVQ (GRLVQ) [78] perustuu yleistettyyn LVQ:in (GLVQ)
[79], joka on vastaavasti parannettu version LVQ2.1 opetusalgoritmista (ks. kohta
4.4.5) ja pyrkii parantamaan opetuksen epéstabilisuutta pitkilla aikavélilla. Koo-
dikirjan opetus tapahtuu yhtalGilla:

Am; = a%(x —m;) (53)
Amy = o 9TV (o, (54)

(dj + d)?

joissa x on néytevektori, m; ja my ovat ldhimmét samaan ja eri luokkaan luok-
kaan kuuluvat koodikirjavektorit. d; ja dj ovat nelidlliset etdisyydet naytteen
ja koodikirjavektorien vililld ja u(x) = (d; — dx)/(d; + dx). Monotonisesti kas-
vava funktio sgd(z) = (1 + exp(—z))~! tarjoaa korjauskertoimen koodikirjavek-
torien paivitykseen. Yhtalod (53) kdytetdan paivittdmédn lahintd opetusnéyt-
teen kanssa samaan luokkaan kuuluvaa koodikirjavektoria, kun taas yht&loa (54)
kiytetddn lahimman eri luokkaan kuuluvan ndytteen paivittdmiseen a:n ollessa
opetuskerroin.

GRLVQ-menetelmé saadaan lisdamailla edelliseen nelidity painotettu euklidi-
nen etiisyysmitta d2 (ks. kohta 5.4.1) seké painokerrointen piivitys seuraavasti:

T ). 69

(sz' - mg)z -

w; = w; — asgd (u(x)) - ((djji_ikdk)g

jossa yksittédisen piirteen ¢ (i = 1,2...N) painokerrointa w; paivitetdan mg m ja
m¥m ollessa piirrettd vastaava arvo lihimmissi koodikirjavektoreissa. Parametri
« on opetuskerroin, ja se valitaan standardi-algoritmien tapaan (ks. kohta 4.4.3).
Péivityksen jalkeen painokertoimet normalisoidaan kuten RLVQ:ssa (ks. kohta
5.4.1).

5.4.3. DSLVQ

Erotusherkkd LVQ (DSLVQ) [80] on LVQ3-algoritmin (ks. kohta 4.4.6) laajen-
nus ja on samankaltainen GRLVQ-menetelmén kanssa. Koodikirjavektoreiden
opettaminen toteutetaan vastaavasti kuin LVQ3:ssa, mutta painotettua euklidista
etaisyysmittaa kaytetdan mittamaan koodikirjavektorin m ja sisddntulevan néyt-
teen x etdisyyttd. Painotettu etdisyysmitta d,, esitetian nyt muodossa

N
dy(W,x, m) = Z (max (0, wy,) (2, — mn)]?, (56)

n=1
jossa w = (wq,ws, ... ,wy) > 0 on painokerroinvektori, x on nédytevektori ja m

koodikirjavektori.



LVQ3 opetusalgoritmin aikana koodikirjavektorien paivitysten lisiksi paivite-
tddn painokerroinvektoria w, jossa yksittdisten piirteiden painokertoimet alus-
tetaan ykkosiksi. Talloin opetusalgoritmin ensimméinen kierros vastaa LVQ3-
algoritmin opetusta, koska kaikilla piirteilld on sama painokerroin etdisyysmittaa
laskettaessa. Kun ajanhetkelld ¢ néiytettd x vastaavat lihimmét samaan ja eri
luokkaan kuuluvat koodikirjavektorit ovat mj ja m; ja x osuu niiden vilissé ole-
vaan “ikkunaan”, painokerroinvektoria paivitetiin seuraavasti:

w(t+ 1) = norm(w(t) + a(t)[nw(t) — w(t)]), (57)
jossa
B di, (t) — d;, (¢)
nwy(t) = norm(max(din 0.4, (t))) (58)
_ y
SRS )
dy, () = |za(t) —mu, ()], k€ {i,5} (60)

Yhtalossd (60) lasketaan yksittdisen piirteen etéisyys di, () ndytevektorin x(t)
ja kahden ldhimmaén koodikirjavektoreiden m;(¢) ja m;(t) suhteen. Normalisoin-
tifunktio norm(y) (yht. (59)) on skaalaava muunnos vektorilley = (y1, y2, ... Yn),
jolloin skaalaustekijéin tuloksena normalisoidun vektorin elementtien summa on
yksi. Kun sekd w ettd nw (yht. (57)) normalisoidaan néin, saadaan piirteille
tietty maara luottamusta. Taméa luottamus jaetaan painokerrointen muodossa
kuvaavien piirteiden vililli. Uusi painokerroin vektori nw lasketaan joka ope-
tuskierroksella ¢ yksittdisten piirteiden hyvyyden arvioinnin mukaan. Normali-
soinnin my&td skaalaustekijan ollessa suuri, hyvien piirteiden lukumaééré on pieni.
Talloin painokerroinvektoria w siirretdan kohti uutta painokerroinvektoria nw
opetuskertoimen « mukaan (yht. (57)). Arviointifunktio vertailee yksittiisten
piirteiden etdisyytti opetusniytteen x(t) ja kahden samaan ja eri luokkaan kuu-
luvien koodikirjavektorien m;(¢) ja m;(¢) vélilld. Uusi painokerroin on suurempi,
jos kyseinen piirrearvo n on ldhempéana samaan luokkaan kuuluvan koodikirjavek-
torin vastaavaa arvoa (mj, ), ja vastaavasti kauempana lahimmaésta eri luokkaan
kuuluvasta koodikirjavektorin arvosta (m;, ).

Opetuksen aikana ei-informatiivisten piirteiden painokertoimet saavat pienet
arvot, ja niiden vaikutus pienenee kiytettdessd painotettua etdisyysmittaa tun-
temattoman néytteen luokittelemiseen. Opetuskerroin « voidaan asettaa yhta-
suureksi kuin LVQ3:ssa, mutta jos kiytetdan suurta madraé koodikirjavektoreita,
opetuskerrointa on hyvi pienentéd, silld painokertoimia paivitetdan talléin huo-
mattavasti useammin kuin yksittiistd koodikirjavektoria keskiméarin.



6. LUOTETTAVUUDEN PARANTAMINEN

Tassd kappaleessa késitelladn luokittelun luotettavuuden parantamista esitte-
lemalld hylkdyskriteeri, jolla epdluotettavat ndytteet voidaan hyldtd. Lisdksi
késitelladn useampien luokittimien yhdistdmistd parantamaan luokittelutulok-
sia ja esitetdén tyon aikana kehitetty 2-tasoinen askeltunnistin, jossa kiytetddn
useaa sisddntulevaa samaan luokkaan kuuluvaa néaytetta luokitteluvirheen pienen-
tamiseksi [12]. Niiden menetelmien avulla lopullinen luokittelupditos voidaan
hyvaksya tai hyldta tunnistettavan henkilon osalta.

6.1. Epédluotettavien niytteiden hylkifiminen

Vaikeissa luokitteluongelmissa epiluotettavuutta ja tunnistustuloksia voidaan pa-
rantaa hylkdyskriteerin avulla. Tama tarkoittaa, ettd epdluotettavat ndytteet
voidaan hylatd kuulumattomina mihinkdén ennalta méaéritettyyn luokkaan. Seu-
raavassa esitelty hylkdysoptio perustuu ldhteissd [81, 82| kehitettyyn menetel-
méin. Kohdassa 6.1.1 esitetyt kuvat mukailevat my6s lahdetta [81].

Menetelmén tarkoituksena on kiyttda kahta erilaista hylkiyskriteerid epéluo-
tettavien naytteiden hylkddmiseen. Niistd ensimmaéinen hylkda néytteet, jotka
ovat kaukana kaikista opetetuista luokkarajoista. Toinen kriteeri hylkda néyt-
teet, jotka asettuvat kahden tai useamman luokkarajan paillekkiiselle alueelle,
eikd niitd ndin ollen voida luokitella luotettavasti mihinkddn tunnettuun luok-
kaan.

Hylkdamisen tarkoituksena on siis pyrkid eliminoimaan mahdollisimman suuri
osuus niistd néytteistd, jotka luokiteltaisiin vairin ilman hylkayskriteeria. Toi-
saalta huonona puolena on se, ettd osa oikein luokitelluista naytteistd hyldtaan.
Tamaéan vuoksi menetelméassd on tarkoituksena maarittaa optimaaliset kynnysar-
vot hylkidamiselle, sovelluskohtaisten kustannusarvojen mukaan. Hylkdysmene-
telmé on riippumaton kiytetyn luokittimen arkkitehtuurista, ja voidaan liittda
suoraan luokittimen jatkoksi. Kuitenkin hylkdyskriteerien laskentaan kiytet-
tavit evaluointifunktiot taytyy madrata kiytetyn luokittelijan ulostulon mukaan.
Jatkossa kidytetadn termid 0-hylkdysluokitin, kun puhutaan luokittimesta ilman
hylkdys mahdollisuutta.

6.1.1. Hylkdyskriteer: ja luotettavuuden evaluoint:

Hylkayskriteeri perustuu luotettavuuden evaluointiin, johon kiytetdan estimaat-
tia W. Evaluaattorin arvo méardytyy luokittelijan ulostulovektorin O mukaan
ja se voi saada arvoja vililta [0,1]. Kun sisdéintuleva nédyte on suurempi kuin
kiinnitetty kynnysarvo o, luokittelu hyviksytddn. Jos evaluaattorin arvo sitivas-
toin alittaa asetetun kynnysarvon, naytevektori hyldtdin. Kuvassa 19 on esitetty
arkkitehtuuri, jossa 0-hylkiysluokittimen jatkoksi on liitetty hylkdysevaluaattorit.

Hylkayskriteerin avulla vaarin luokitellut ndytteet, joiden ¥ arvo alittaa o ar-
von hylatadn. Tama on haluttu tilanne, ja saadaan aikaan asettamalla vairin luo-
kitelluille naytteille hylkdystda suurempi kustannusarvo. Toisaalta vastakkaisena
vaikutuksena oikein luokitellut néytteet, joiden ¥ arvo on ¢ arvon alapuolella
my6s hylataan. Hylkdyskriteerin optimoimiseksi méaéritetdin tehokkuusfunktio
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Kuva 19. Hylkaava luokitin.

P, jonka avulla saadaan suhteelliset painotukset néille kahdelle tilanteelle kiytet-
tavan luokittelijan mukaan.

Hylkayskriteerin tehokkuutta voidaan arvioida asettamalla kustannusarvot vaé-
rin luokitellulle (C.), hylétylle (C;) ja oikein luokitellulle néytteelle (C,). Ne ovat
yleisia funktioita luokittelu-, virhe- ja hylkdyssuhteille. Kun otetaan vield kayt-
toon R., R, ja R, kuvaamaan niytejoukon prosentuaalisia osuuksia oikein ja
vaarin luokitelluille seké hylityille naytteille, voidaan tehokkuusfunktio P méaa-
rittdd seuraavasti:

P = P(C,R.,C.R.,C,R,). (61)

Funktio P mittaa hylkdyskriteerin tehokkuutta, ja sen taytyy olla kasvava R.:n
suhteen sekd viheneva R,:n ja R.;n suhteen, jotka voidaan méaérittda niiden osit-
taisderivaattojen avulla:

oP . oP oP
R, >0 ja R, <0’8—Re<0' (62)

Kun véaarin luokittelulle annetaan hylkdystd suurempi negatiivinen vaikutus P
funktioon, saadaan tehokkuusfunktiolle viela ehto

oP
OR,

‘ op . (63)

OR,

< ‘

Kun tehokkuusfunktio P pidetdédn itsenéisené ja erossa varsinaisesta 0-hylkéysluo-
kittimesta, voidaan 0-hylkiysluokittimelle maarittda luokittelu- ja virhesuhteet
RY ja R?, jolloin yhtils (61) saadaan muotoon

P = P(Cc(Rc - R(c))a Ce(Re - Rg) - C’I‘RT)' (64)

Monissa kiytannon sovelluksissa edelld esitetyt kustannukset (C., C, ja C.) voi-
daan pitéa vakioina sekd funktio P lineaarisena, jolloin P on verrannollinen oikein
luokiteltujen niytteiden kokonaisvaikutukseen seké hylédttyjen ja vairin luokitel-
tujen néytteiden kustannuksiin. Niiden oletuksien ja yhtélon (64) mukaan P
voidaan kirjoittaa muotoon

P = CC(RC - Rg) - Ce(Re - Rg) - CTR'M (65)



joka on yhtépitava yhtélon (64) kanssa ehdolla C, > C.

Jatkossa P funktion oletetaan olevan yhtdlon (65) muotoa. Koska oikein ja
vaarin luokiteltujen sekd hylattyjen niytteiden suhteelliset osuudet riippuvat hyl-
kdyskynnyksen o arvosta, yhtalo (65) on myos o:n funktion. Tehokkuusfunktion
P riippuvuus muuttujaan o voidaan esittdd oikein ja vidrin luokiteltujen néyt-
teiden esiintymistiheyksiné, jotka ovat luotettavuusevaluaattorin ¥ arvon funk-
tioita. Ne merkitddn muodossa D (V) ja D, ().

Tiheysfunktioiden D, (V) ja D.(¥) integraalit valilla [¥;, Uy] kuvaavat prosen-
tuaaliset osuudet oikein ja viirin luokitteluille naytteille, kun ¥ arvo muuttuu
U, — U, verran. Niiden médritysten avulla R? ja R? voidaan laskea seuraavasti:

:/1 D,(¥)d¥ ja Rg:/1 D,(¥)dV. (66)

Naistd jakaumista voidaan hylattyjen niytteiden suhteellinen osuus laskea, kun
0-hylkéysluokittimella saadaan suhteelliset osuudet oikein ja viirin luokitelluille
niytteille. W:n arvot, jotka alittavat kynnyksen o vastaavat suoraan Rff):n ja

R\ suhteellisia osuuksia, joten R, (o) voidaan laskea tiheysfunktioiden D, ()
ja D.(¥) avulla:

Ri(0) = F(0)+RO()

:/D d\I!+/D (67)

Yhtélon (67) tilanne on esitetty kuvassa 20. Samalla tavalla voidaan madrittaa
suhteelliset osuudet oikein ja viarin luokitelluille néytteille, jotka on esitetdin
kynnysarvon o avulla. Taméa tapahtuu seuraavasti:

R( /D )dV ja R(o /D (68)

Kun sijoitetaan yhtalot (67) ja (68) yhtdloon (65) saadaan

Plo) = CC</01DC(\II)d\If—/01DC(\II)d\II)
Ce(/: D () dT — /Olpe(q;) d\If)
Cr(/oa D, () d\11+/00De(\I!) d\I!), (69)

ja sievennetyssd, muodossa



RO =R + R,

0 o 1

Kuva 20. Esiintymistiheysjakaumat D.(¥) ja D.(¥). R ja R\ ilmoittavat
hyldttyjen niytteiden prosentuaaliset osuudet, kun kynnysarvo ¢ on méaéritetty.
Vastaavasti R, ja R, ovat hyviksyttyjen oikein ja vairin luokiteltujen néytteiden
prosentuaaliset osuudet hylkdyskriteerin jalkeen.

Koska yhtdlon (70) molemmat integraalifunktiot ovat monotonisesti kasvavia ja
C. > C,, o:n kasvattaminen kasvattaa P:n arvoa ensimmaéisen termin osalta ja
pienentid sitd toisen termin osalta.

Tehokkuusfunktion P avulla voidaan méarittda optimaalinen kynnysarvo o
hylkéykselle, joka on

o: P(o) > P(0), Vo € [0,1] (71)

kustannusarvojen ollessa kiinnitettyind. Niin ollen P:n maksimiarvo riippuu
jakaumista D, ja D., joiden muoto riippuu kilytetysta luotettavuusevaluaattorista.
Tamaéan takia luotettavuusevaluaattori on sitd parempi, mitd lahempéané nollaa
D, arvot ovat ja mitd lahempéané ykkostd D.:n arvot ovat. Ideaalisessa tilan-
teessa 0-hylkiysluokittimelta tulevat viarin luokitellut arvot voidaan hyléité ja
vastaavasti oikein luokitellut ndytteet hyviksyd. Né&in tapahtuu, jos luotetta-
vuusevaluaattorin antamat jakaumat ovat seuraavanlaiset:

D.(¥) = 0, VYI<U, ja
De(‘ll) = O, \V/\I/Z\I/Q, kllIl\Illg\Ilg. (72)

Tehokkuusfunktion P ideaalinen arvo P;; voidaan méarittda valitsemalla kyn-
nysarvo ;4 valiltd [¥, Uy]; jolloin yhtélostd (70) saadaan

Pz'd = (Ce - Cr) /U De(\II) dv = (Ce - CT)RS (73)

Ideaalinen kynnysarvon «;g valintatilanne on esitetty kuvassa 21. Siind kaikki
vaarin luokitellut ndytteet voidaan hylité, ja oikein luokitellut niytteet voidaan



hyvaksya. Koska edelld mainittua tilannetta on vaikea saavuttaa todellisissa to-
teutuksissa, luotettavuusevaluaattoreille pitaa pyrkia 16ytamaan mahdollisimman
ldhelld ideaalista tilannetta oleva ratkaisu.

0 Qg 1

1

Kuva 21. Kuvassa on esitetty esiintymistiheysjakaumat tilanteesta, jossa voidaan
mairittaa optimaalinen P;4:n arvo. Kaikki vadrin luokitellut niytteet, jotka ovat
kynnysarvon ;4 alapuolella, voidaan hylatd, ja vastaavasti kaikki oikein luokitel-
lut néiytteet voidaan hyviksya kynnysarvon ylapuolella.

6.1.2. Hylkdykriteerien mddarittaminen opetusdatasta

Hylkayskriteerit voidaan méarittaa annetulle 0-hylkaysluokittimelle suoraan ope-
tusdatasta. Kun luotettavuusevaluaattorit ¥, ja ¥, on méiritetty ja jakaumat D,
ja D, laskettu, voidaan hylkédyskriteerin optimaalinen kynnysarvo ¢ valita. Tdhén
kiytetadn 0-hylkdysluokitinta, jonka avulla luokitellaan data, jota on myo6s kiy-
tetty luokittimen opettamiseen. Olettamalla etté kyseinen datajoukko pystyy ku-
vaamaan kohdeympériston kattavasti, voidaan optimaalinen hylkiyskynnys maa-
rittdd etsimilld o yhtélon (71) mukaan. Tédmaén laskemiseksi médritetddn yhtalon
(70) derivaatan ddriarvokohdat muuttujan o suhteen seuraavasti:

CnD.(0) — Do) = 0, (74)

jossa Cy = (C, — C;)/(C;. + C.), normalisoitu kustannusarvo.

Yhtéalon (74) ratkaiseminen tapahtuu numeerisella algoritmilla, silld funktioita
D (¥) ja D.(7) ei voida esittdd analyyttisessi muodossa. Kun kustannusker-
toimet ovat kinnitettyjd, voidaan ¢ maarittda seuraavalla opetusalgoritmilla.



1. Opetusdata luokitellaan 0-hylkdys luokittimella ja jaetaan kahteen néyte-
joukkoon: S, oikein luokitelluille naytteille ja S, vaarin luokitelluille nayt-
teille.

2. Luotettavuus evuluaattoreiden arvot ¥, and W, maéiritetddn joka néyt-
teelle, niytejoukoissa S. and S,. Taman jilkeen lasketaan esiintymisti-
heysfunktiot D.(¥,), D.(¥p), Dc(¥,) ja De(¥y).

3. Lasketaan o, ja o3 arvot, jotka toteuttavat yhtdlon (74).

4. Lopuksi valitaan kynnysarvoiksi o, ja o, ne arvot, jotka kohdassa 3 vali-
tuista arvoista maksimoivat yhtalon (65).

Yhtalosta (74) ndhdédédn, ettd optimaalinen kynnysarvo ¢ riippuu normalisoi-
dusta kustannuksesta Cy. Kaikki kolme kustannusarvoa (C. — k,C,. + k,Ce + k)
antavat saman arvon normalisoidulle kustannukselle k:n vaihdellessa ja saman
ratkaisun yhtéalolle (74). Tyyppillisesti C, on huomattavasti muita kustannusker-
toimia pienempi, jolloin normalisoitu kustannus Cy =~ (C,./C,) — 1) ja optimaa-
linen hylkdyskynnys riippuu vain suhteesta C/C;.

6.1.3. Luotettavuusevaluointi oppivalle vektorikvantisoinnille

Seuraavassa esitetdan luotettavuusevaluaattori oppivalle vektorikvantisoinnille.
Kuten luvussa 4 esitettiin, LVQ-luokittelun ulostulovektori méaritetdan sisdan-
tulevan naytteen etiisyytend jokaisesta opetetusta koodikirjavektorista. Néyte x
luokitellaan siis kuuluvaksi luokkaan k seuraavasti:

class(x) = k : |Ox = Owry = min;{d(m;,x)}|, (75)

jossa Owy on minimietdisyys koodikirjavektorin m; ja nédytteen x vélilla.
Ensimmaéinen luotettavuusevaluaattori ¥, voidaan maarittda muodossa

Omam

U = 1- M’ jOS OWIN S Omaw (76)
¢ 0, muuten,

jossa Oppeg on suurin Opry:n arvo opetusaineistossa. Yhtélon (76) toinen ehto
estdd U, :n negatiiviset arvot, jos Owry > Opas. Luotettavuusevaluaattoria W,
voidaan kayttda hylkdamaan sellaiset ndytevektorit, jotka liian kaukana kaikista
opetetuista prototyyppivektoreista.

Toinen luotettavuusevaluattori ¥, pyrkii eliminoimaan néaytteet, jotka ovat
kahden tai useamman luokan péaillekkiiselld alueella, ja voidaan laskea yhtalosta

OWIN

Ty =1- (77)

Oawin’
jossa, Owrny on niin ikddn 1ahimmén koodikirjavektorin etédisyys luokiteltavasta
niytevektorista ja Oowrn on etdisyys toiseksi ldhimmasta koodikirjavektorista.
Mitd suuremman arvon W, saa sitd kauempana toiseksi ldhin koodikirja on néyt-
teestd suhteessa lahimpéain prototyyppivektoriin.



6.2. 2-tasoinen luokittelumenetelmé
6.2.1. Luokittimien yhdistiminen

Luokittimien yhditdmiselld voidaan lisdtd luotettavuutta sekd parantaa usein
luokittelutuloksia. Luokittimien yhdistdminen voidaan jakaa karkeasti kahteen
tasoon. Piirretasolla tapahtuva yhdistdminen pyrkii piirteenirroitusvaiheessa 16y-
tdmadn eri menetelmien avulla ilmiotd kuvaavia piirteitd, ja yhdistdm&in ne
paremman luokittelutuloksen saavuttamiseksi. Toinen yleisimmin kiytetty me-
netelmé tapahtuu paatostasolla. Tama tarkoittaa, ettd yksittdisten luokittimien
padtostd kiytetaan yhteispadtokseen. [83]

Tyypillisesti paatostason luokittimien yhdistdmisessa kiytetddn usean erilaisen
luokittelijan yhteispdatosta luokittelutuloksen parantamiseksi. Tall6in erilaiset
itsendiset luokittimet voivat tarjota kattavamman kuvan tunnistettavasta koh-
teesta kiyttden esimerkiksi erilaisia piirrejoukkoa sisddntulevan niytteen suh-
teen tai kokonaan eri opetusaineistoja. Padtostason luokittimet voivat olla myos
samanlaisia, jolloin ne voidaan opettaa kiyttamélla eri alustusarvoja [83]. Usean
itsendisen LVQ-luokittimen yhdistamistd on kiytetty esimerkiksi kasinkirjoitet-
tujen merkkien tunnistamisessa [84].

6.2.2. Hylkddva 2-tasoinen askeltunnistin

Téssa tyossd on kehitetty 2-tasoinen askelluokitin [12], jossa tunnistamiseen kiy-
tetddn kolmea periakkiistd askelta. Menetelma poikkeaa tavanomaisista luokit-
timien yhdistdmisesté, silla tavallisesti yhdistdminen kohdistuu yksittaisen néyt-
teen tunnistamiseen. Sovelluskohde tarjoaa kuitenkin mahdollisuuden kayttda
usean ndytteen yhteispddtostd. Kun tunnistettava henkilé kivelee dlykkiddseen
huoneeseen, kolme askelta saadaan tallennettua noin kolmen sekuntin aikana
yhteispdédtosta varten. Jos taas tilanne on se, ettd henkilé on jo huoneessa ja
liikkuu toiseen paikkaan voidaan henkilén usean askeleen tunnistus sitoa hen-
kilon paikantamiseen etsimélld paikannusta vastaavat aikasarjassa ldhelld olevat
tapahtumat.

2-tasoinen tunnistin on esitelty kuvassa 22. Ensimmainen taso luokittelee yksit-
taiset askeleet kiyttden yhtd ennalta opetettua LVQ-koodikirjaa. Ensimmaéisell4
tasolla yksittdinen askel luokitellaan tai hyldtdidn. Toinen taso kiyttdd ndiden
kolmen yksittiisen askeleen luokittelutietoa lopullisen paatoksen tekemiseen. Lo-
pullinen pdatds on madritty seuraavasti:

e HYLKAA

1. Jos kolmen askeleen enemmisto on hylatty ¥,:n mukaan.

2. Jos yksi kolmesta askeleesta on hylatty ¥,:n mukaan ja yksi on hylatty
W,:n mukaan.

3. Jos kaikki askeleet on luokiteltu eri luokkiin kuuluviksi.
e HYVAKSY

1. Jos enemmistd on luokiteltu samaan luokkaan.



2. Jos kaksi askelta on hyliatty ¥,:n mukaan ja yksi on luokiteltu johonkin
luokkaan kuuluvaksi.

Jotta saataisiin luotettava kolmen askeleen luokittelutulos, eri askeleet on luo-
kiteltu ensimmaiselld tasolla toisista riippumatta. Taméi tarjoaa mahdollisuu-
den sille, ettd yksittdiset huonot askeleet eivit vaikuta lopputulokseen, mutta
toisaalta taas epialuotettavat kolmen askeleen ryhmét voidaan hylatd. Edelld
esitetyn algoritmin ensimmainen hylkiys perustuu siihen, ettd enemmistd aske-
lista on liian kaukana kaikista protoyyppivektoreista opetetussa koodikirjassa, ja
tallaisessa tilanteessa voidaan olettaa, ettei henkilo kuulu opetettujen henkil6i-
den joukkoon. Seuraavassa kohdassa yksi askel on kaukana kaikista opetetuista
prototyyppivektoreista, ja toinen askel on liian ldhelld usean luokan paatosra-
jaa. Talloinkddn ei voida henkilod luokitella kovin luotettavasti, silla yksittiiset
askeleet poikkeavat niin paljon, ettd henkil6 ei joko kuulu opetettuun joukkoon tai
yksittiiset askeleet ovat hairidisid. Myoskddn viimeisessd sdannossa, jossa kaikki
askeleet on luokiteltu eri luokkiin, ei voida luotettavasti valita oikeaa luokkaa.

Ensimmaiinen hyviksymissdanto luokittelee tuntemattoman sekvenssin enem-
mistén mukaan, tdlloin mukana voi olla esimerkiksi yksi héiridinen askel, mutta
sekvenssid ei sen takia hyldtd. Toinen sddnto tarjoaa litkkkumavaraa luokkien
rajoilla. Kun kaksi askelista on hylitty luokan rajalta, voidaan olettaa, ettei
yksittaiset askeleet ole kovin hiirioisid, vaan ne kuuluvat johonkin luokkarajaa
ldhelld olevaan luokkaan. Talloin paédtos tehdadn kolmannen askeleen perusteella,
jos sitd ei ole hyldtty ensimmaiselld tasolla.
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Kuva 22. 2-tasoinen askeltunnistin.



7. ASKELTUNNISTIMIEN TOTEUTUS JA
TUNNISTUSTULOKSET

Téassa luvussa esitetddn askeltunnistusmenetelmien kiytdnnontoteutus ja tunnis-
tustulokset. Luvun esitys etenee kronologisessa jirjestyksessi, kuten kohdassa
2.3.3 esitettiin. Koska téllaisella sensorilla ei ole aikaisemmin tehty vastaavan-
laista tutkimusta, toteutuksen eteneminen ei ollut kuitenkaan kiytdanndssa niin
suoraviivaista. Luvussa kisitellddn padasiassa lopullinen toteutus ja parhaat tun-
nistustulokset, joihin paéstiin monien erilaisten kokeilujen ja erehdysten kautta,
joita téssd luvun alussa hieman valotetaan.

Alkuvaiheessa kivelyaineistoa keréttiin siten, ettd koehenkilo kiveli vapaasti
ympéri huonetta. Kuitenkin pian huomattiin, etta tillaisella jarjestelylla lattialta
saatava aineisto ei olisi kovin hyvdd tunnnistuksen kannalta. Ensinnikin suurin
osa yksittiisistd askelista oli jakautunut usealle anturille, joten kokonaista askel-
profiilia olisi vaikea maarittda. Toisaalta yksittdisten askelten segmentoiminen
raakasignaalista olisi haastaavaa, silld esikésittely- ja segmentointimenetelmiédkin
vasta kehitettiin yhtdaikaa tunnistusmenetelmien kanssa. Taméan vuoksi tunnis-
tusongelmaa varten keréttiin uusi aineisto. Yksityiskohdat aineiston kerddmisesta
esitetddn kohdassa 7.1 ja esikéisittelyyn liittyvid menetelmié ja ongelmia kuvataan
kohdassa 7.2.

Myoskddn piirteenirroitus ja -valinta eivit olleet alussa selvid, ja ne kulki-
vat kasikiddessd tunnistusmenetelmien kehityksen kanssa, eli tiettyja piirreyhdis-
telmid testattiin erilaisilla luokittimilla ja tarvittaessa valittiin taas uusia kuvaa-
vampia piirteitd, jos silld hetkelld kaytetyt eiviat antaneet hyvid tuloksia. LVQ-
luokittelussa piirteenvalinnan pohjana kiytettiin ldhteessd |8| esitettyjé askelpro-
fiilin geometrisid ominaisuuksia. Lisiksi signaalista irroitettiin myos paljon muita
mahdollisia piirteitd liittyen sekd geometrisiin piirteisiin ettd yksittdisen askeleen
taajuusominaisuuksiin. HMM-luokittelun alkuvaiheessa kokeiltiin lihteessd [9]
esitettyd menettelyd, jossa piirresekvenssi muodostettiin aikasarjaa ikkunoimalla.
Kolmen henkilén tunnistustulokset on esitelty ldhteessd [14]. Tamé& menettely ei
toiminut odotetulla tavalla suuremmalle joukolle tunnistettavia henkil6ité, joten
HMM-luokittelussa siirryttiin myos kiyttamain geometrisiin ominaisuuksiin liit-
tyvia piirteitd, jotka laskettiin kolmeosaisena sekvenssind yksittdisen askeleen
ajansuhteen tapahtuvien muutosten mukaan. Piirteenlaskentaa molempien tun-
nistusmenetelmien osalta on kuvattu kohdassa 7.3.

Piirteenlaskennan lisiksi menetelmien kehityksessé oli oleellista my6s itse luo-
kittimien erilaisten rakenteiden kokeileminen. Kuten kohdassa 7.4.1 esitetdin
LVQ:n osalta testattiin erilaisia koodikirjojen kokoja, opetusalgoritmeja ja ope-
tusiteraatioiden méaariaa. Vastaavasti HMM-luokittelussa sdadettiin LVQ-koodi-
kirjaa sekdi HMM-mallin ominaisuuksia, kuten tilojen maédrad sekd tilansiirto-
ja tilatodennédkoisyyksien alustusta. Valitut ominaisuudet on kerrottu kohdassa
7.4.2.

Valittujen luokittelumenetelmien tunnistulokset on esitetty kohdassa 7.5. Aluk-
si on esitetty parhaimmat tulokset yksittdisten askelten tunnistuksessa 11 henki-
16n osalta sekd mallinnettu luokiteltavien henkil6iden méaédrén vaikutusta luokit-
teluvirheeseen. Toisessa osuudessa kisitelladn LVQ-laajennuksien toimivuutta ja
osoitetaan niiden vield parantavan edelld esiteyilld standardi-LVQ-algoritmeilla
saatuja tuloksia.



7.1. Aineiston kerdiminen

Aineiston kerddmiseen kiytettiin luvussa 3 esiteltyd jarjestelméé, jossa luettiin
tiedonkeruukortilta tuleva signaali tiedostoihin jatkokdsittelyd varten. Testiai-
neisto keréttiin helmikuussa 2003 sisdltden 11 eri henkilon kivelysignaalia EMFi-
lattialla. Testiryhmé&n kuului 2 naista ja 9 miestd. Askelia tallennettiin jokaiselta
64:1t4 kanavalta. Yksi EMFi-liuska oli merkitty teipilld, ja testihenkilot pyrkivit
astumaan “hyvélaatuisen” kokonaisen askeleen télle liuskalle kdvellessdin, jotta
saataisiin luokittelua varten kerdttyd mahdollisimman hyvid yksittiisid askelia ja
niiden paikantaminen ja segmentointi olisi helppoa tassd tutkimuksen ensimmai-
sessé, vaiheessa.

Jokainen henkil6 kulki suoraviivaisesti edestakaisin huoneen paétyseinalta ovelle
liuskojen suuntaisesti (ks. kuva 5, luku 3). Merkityltd kohdalta keréttiin noin 20
askelta molemmilta jaloilta. Henkil6t kdyttiviat omia jalkineitaan ja kivelivit ta-
saista, mahdollisimman luonnollista tahtia. Lisdksi jokaiselta henkil6lta kerdttiin
10 askelta molemmilta jaloilta ilman kenkié, jotta jalkineiden vaikutusta voitiin
vertailla ilman kenkid tuotettuihin askeliin. Myoskin kahdelle liuskalle osuvia
askelia kerdttiin jokaiselta testihenkil6ltd, jotta niiden kiyttaytymistd voitaisiin
mallintaa.

7.2. EMFi-signaalin esikasittely
7.2.1. Askelsignaalin segmentointi

Ennen kuin yksittiisia askelia voidaan tunnistaa, ne pitda segmentoida raakasig-
naalista. Tamaé on haasteellinen tehtivi, silld kanavan kohina seké ei halutut sig-
naalimuodot vaikeuttavat hyvien askelten erottamista. Taméan tyon testiaineis-
ton askelten segmentoitiin kiytettiin reunanilmaisumenetelmii, joissa haettiin
FIR-mediaani-hybridi suodatuksen [85], konvoluution ja kynnystyksen avulla ha-
lutut signaalimuodot kanavasta. Menetelméa toimii hyvin, jos kanavassa on hyvia
ja kokonaisia askelia sopivin vélein esiintyen, kuten kerdtty aineisto merkityn
liuskan kohdalta néissa testeissd oli. Kynnystykseen perustuva segmentointi ei ole
kuitenkaan riittava reaalitoteutuksen kannalta. Segmentointia tutkitaan tarkem-
min toisessa projektissa, joten sen késittely on téssd tyGssd vahiista.

Jotta haluttuja askelia voitaisiin 16ytda ja segmentoida reaaliaikaisesti vaihtele-
van laatuisista kanavista, on kehitetty ja sovellettu tilastollista mallikuvion sovi-
tusta. Menetelmé on nimeltdén segmentiaaliset semi-Markovin mallit (SSMM),
ja sitd voidaan pitdé kitkettyjen Markovin mallien laajennuksena sisiltiden tila-
havaintojakaumien ja tilasiirtymétodennékoisyyksien liséksi tilakestojakaumat.
SSMM-menetelmé ei tarvitse erikseen opetusaineistoa, vaan siind kiytetdan li-
neaarisesti paloittain jatkuvaa esimerkkimallia, jota sovitetaan tutkittavaan sig-
naaliin. Sovitettava malli voidaan méarittadd suoraan alkuperdisestd aaltomuo-
dosta. Tarkemmat kuvaukset ovat alkuperdisen menetelmén osalta l&hteessé [86],
ja askelsignaalin segmentointiin sovellettu menetelmé on esitetty lahteessa [15].



7.2.2. Signaalin jakautuminen usealle anturille

Seuraavassa on esitetty tilanteita, jotka vaikeuttavat hyvien kokonaisten askelten
saamista tunnistusprosessiin. Koska mittausalusta koostuu kapeista liuskoista,
yksittiiset askeleet jakaantuvat helposti kahdelle tai useammalle kanavalle. Ku-
vassa 23 on yksi kokonainen askel, kun signaali on otettu kolmelta perdkkiiselta
poikittaisliuskalta. Keskimmaiselld kanavalla ndkyy kokonainen askel viereisten
kanavien amplitudien pysytellessd ldhelld nollaa. Kuvassa 24 askel on osunut
pidasiassa keskimmaiselle liuskalle, mutta pieni osa askeleen alusta on osunut en-
simmaiselle liuskalle. Télldinen tilanne vaimentaa keskimmaéiseen kanavaan osu-
van paidaskeleen alkuosan muotoa, jolloin yksittiisen askeleen tunnistustarkkuus
heikkenee. Koska askelosat kiyttaytyvit epélineaarisesti, ei ndiden kahden kana-
van suora sumimaaminen anna vasteena vastaavaa kokonaista askelta kuten ku-
vassa 23. Kuvassa 25 askel on osunut puoliksi kahteen kanavaan, jolloin suora
summaaminen toimii kohtuullisella tarkkuudella, ja téllaisia askelia voidaan kéyt-
tda tunnistuksessa.

Kaikki edelliset esimerkkisignaalit nauhoitettiin kdvelysuunnan suhteen poikit-
taisilta liuskoilta. Kuvassa 26 on esitetty tilanne, jossa testihenkil6 on kavellyt
suoraan pitkin yhté pitkittaista liuskaa. Téllaisissa tilanteissa kalvon palautumi-
nen nakyy askelsignaalin amplituditason muutoksena, silld kalvo ei ehdi palautua
nollatasoon ennen uuden askeleen alkua. Tamé aiheuttaa myos vaikeuksia askel-
tunnistukseen, eikd niitd kiytetty tdmén tyon testiaineistoissa. Jotta tillaisia
askelia voitaisiin kiayttaa tunnistuksessa, tdytyy niiden amplituditaso ensin nor-
malisoida, varsinkin jos luokittelussa kiytetyt piirteet liittyvat amplitudiarvoihin.
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Kuva 23. Yhdelle EMFi-kanavalle osunut kokonainen askel.
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Kuva 24. Péiasiassa yhdelle kanavalle osunut askel. Kuitenkin askeleen alku
on osunut hieman viereiselle kanavalle, ja tdméa vidristdd padkanavan askeleen
muotoa.
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Kuva 25. puoliksi kahdelle kanavalle osunut askel.
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Kuva 26. Perikkiisid askelia yhdelté pitkittaiseltda EMFi-liuskalta.
7.3. Piirteenlaskenta
7.3.1. Yksittdisen askeleen ominaisuudet

Kuvassa 27 on esitetty yksi kokonainen askel, johon on merkitty koordinaat-
tipisteet sen térkeistd vaiheista signaalin amplitudin ja ajan suhteen. Askeleen
alku on merkitty koordinaateilla [z, 0] signaalin amplitudin lihtiessd nouse-
maan. [Tmaz1, Ymar1] On maksimikohta, jolloin kantapidi on osunut lattiaan, ja
tdma ndhdain ensimmaisend amplitudin paikallisena maksimikohtana signaalissa.
Tamén jalkeen kantapad irtoaa lattiasta ja amplitudi laskee. Koordinaattipiste
[Tmin, Ymin] 1lmoittaa minimikohdan kantapdén ja pékijan iskun vililld. Toinen
huippukohta [Z,n4z2, Ymaze] aitheutuu juuri pékijan iskusta lattiaan. Tamén jal-
keen askel alkaa olla lopuillaan ja varpaat nousevat lattiasta. Kohtaa [Zmiq, 0]
voidaan pitdd varsinaisen askeleen loppupisteend, kuitenkin piirteen laskennassa
mukaan otettiin lisdksi kalvon ylipddstéluonteesta johtuva negatiivinen loppuosa,
jonka jilkeen kalvon palautuminen alkaa. Seuraavassa esitelldén piirteiden valin-
taa, joka pohjautuu pidasiassa edelld esitettyjen askeleen padkohtien ja niiden
suhteiden tarkastelemiseen. Piirreirroitus toteutettiin Matlab-ympéristossa [87].
Ensimmaiseksi segmentoidusta askeleesta mééritettiin ddriarvokohdat (441 ja
Tmaz1)- Niiden mairittdmiseen kiytettiin reunanilmaisua ja konvoluutiota seu-
raavasti:

7

ylt] =Y alt = nlh[n], (78)

n=0



jossa

-1, kun n=0
hin] = 0, kin n=1,2...,6 (79)
1, kun n=7

Yhtalossd (78) y[t] kuvaa ajanhetkella ¢ konvoluution ulostuloa, kun z[t] on
sisddntuleva ndyte. h on 8 naytteen mittainen konvoluutiomaski esitettyna yhté-
16ssd, (79). Asriarvot 16ytyvit kynnystamalld alkuperiisests signaalista laskettu
konvoluutiovaste. Paikallisten maksimikohtien avulla saadaan méiritettya loput
aika- ja amplituditason piirteet.

7.3.2. LVQ:n puirteenlaskenta

LVQ-luokittelun piirteenirroitusta varten segmentoitu askelsignaali jaettiin kah-
teen osaan, kannan ja pékijin aiheuttamien maksimien vilisen minimin mukaan.
Kuvassa 27 on esitetty koordinaattipisteet, joiden perusteella luokittelussa kay-
tetty aika- ja amplitudipiirteet maaritettiin.
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Kuva 27. Yksittdisen askeleen koordinaattipisteet, joita kiytettiin perustana
LVQ-luokittelun piirrevalinnassa.

Yksittéisestd askeleesta irroitettiin yhteensd 31 piirrettd sisdltden padasiassa
aariarvokohtien koordinaattipisteiden arvoja (ks. kuva 27), niiden vilisié suhteita
sekd tilastollisia suureita, kuten keskiarvo ja keskihajonta tietylld valilla. Taa-
juustasoesityksen laskemiseksi jokainen askel muutettiin 64 ndytteen mittaiseksi.
Tahén kiytettiin interpolointia ja desimointia riippuen siitd, oliko alkuperiisen
askeleen pituus suurempi tai pienempi kuin 64 aikayksikkéd. Taajuusesitys las-
kettiin kiyttden nopeaa Fourier-muunnosta (FFT) [88] seuraavasti:



N

X[k =Y aljlwg P*Y, (80)

j=0

jossa wy = e=2M/N N on tiissi tapauksessa 63. Diskreetin Fourier-muunnoksen
amplitudispektrin | X[k]| (k =0,1,...,63) 4 ensimméistd kerrointa valittiin mu-
kaan piirrejoukkoon, silld suurin osa kévelyaskeleen taajuusinformaatiosta sisil-
tyy pienille taajuuksille.

Ensimmaiisessd vaiheessa kuvaavia piirteita valittiin KNN-menetelmalla kiyt-
tden LNKnet-ohjelmistoa [89]. Ohjelmistolla testattiin suuresta piirrejoukosta
osapiirrejoukkoja kiyttadmalld kohdassa 5.3 esitettyd eteenpéin-taaksepédin-hakua
valitsemaan paras osajoukko. Valitut piirteet olivat askeleen pituus, ensimmaisen
osan (kanta) keskiarvo ja hajonta, toisen osan (pikija) keskiarvo ja hajonta. Li-
sdksi valittiin kannan ja pidkijin maksimiamplitudit ja niiden kohdat ajansuh-
teen askeleen alusta, niiden vélisen minimikohdan amplitudin arvo ja aika seki
maksimiamplitudien suhde minimiamplitudiin. Myd6skin askeleen péaittymisen
(negatiivinen jénnite) kohdan amplitudi, kuten lahteessa [11] on esitetty. Valit-
tuja piirteita oli siis yhteensd 13. Toisessa vaiheessa luokitteluun kiytettiin kaikki
askeleesta irroitetut 31 piirrettd. Nyt piirteitd skaalattiin ja valittiin automaatti-
sesti opetuksen yhteydessé kéyttden erotusherkkiad LVQ:a (DSLVQ, kohta 5.4.3).
Kaikki 31 LVQ-luokittelussa kiytettyd piirrettd on esitelty tarkemmin liitteessa
1.

7.3.3. HMM-mallien piirteenlaskenta

Ensimmaisessd vaiheessa katketyille Markovin malleille laskettiin piirresekvessit
ikkunoimalla segmentoitu askel. Ikkunat olivat hieman péaillekkiisia ja jokaisessa
aikaikkunassa signaalista laskettiin nelji piirrettd, jotka olivat signaalin maksimi-
arvo, minimiarvo, keskiarvo sekid keskihajonta. Erilaisia aikaikkunan kokoja ja
ikkunan péillekkdisyyksid testattiin. Parhaat tulokset saatiin 15 aikayksikon
mittaisilla ikkunoilla, paéllekkiisyyden ollessa 5 nadytettd. Namé piirresekvenssit
mallinnettiin 6-tilaisilla diskreeteilla HMM-malleilla. VQ:n avulla muodostettiin
koodikirja néaille nelja piirretta sisaltaville piirrevektorien sekvensseille, ja maarat-
tiin opetetusta koodikirjasta niille kokonaislukuarvo lihimmaéan koodikirjavektorin
mukaan. Piirrevalinnan kuvaus ja tulokset kolmen henkilén tunnistuksesta on
esitetty tarkemmin lahteessd [14].

Toisessa vaiheessa piirresekvenssi valittiin kidyttden osittain samoja piirteitd
kuin LVQ-luokittelun yhteydessd. Piirrevalintaan liittyvit askeleen padkohdat
on esitetty kuvassa 28. Askel jaettiin kolmeen osaan: Askeleen alusta kantapain
ja pékijan iskun viliseen minimikohtaan (Zsygrt — Zmin ), minimikohdasta askeleen
vilipisteeseen (Zpin — Tmiq) sekd vilipisteestd signaalin palautumiseen (x4 —
Zend). Jokaiseen osaan valittiin 8 piirrettd ja koodikirja tehtiin LVQ:n avulla.
Naitd kolmen piirrevektorin sekvenssejid mallinnettiin kolmitilaisilla HMM-mal-
leilla, jotka osoittautuivat paremmiksi askelsignaalin kuvaamiseen kuin ensimmai-
sessi vaiheessa [14] kiytetyt 6-tilaiset HMM-mallit. Valitut piirteet on esitelty
tarkemmin liitteessa 2.
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Kuva 28. Yksittdisen askeleen koordinaattipisteet, joita kiytettiin perustana
HMM-tunnistuksen piirrevalinnassa.

7.3.4. Purteiden normalisoint:

Luokittelutehtavissa eri piirteiden arvojen kokoluokka voi vaihdella. Talloin suu-
ren kokoluokan piirteiden vaikutus luokitteluun on suurempi kuin pienemméin
kokoluokan piirteilld. Ratkaisuna tdhén on piirteiden normalisointi, jolloin ne
saadaan yhteismitallisiksi. Yleisin tapa piirteiden normalisointiin on odotusarvon
ja varianssin estimaattien laskenta. Kun kiytossd on N kappaletta piirrevekto-
reita, saadaan k:s piirre yhteismitalliseksi seuraavasti:

N
1

szﬁzzik,ksz...,l. (81)

=1

1 N
O']% = m Z_Zl(iﬁzk — Tk)Q. (82)
i = . (83)
k

Yhtalolla (81) lasketaan nidytekeskiarvo Ty opetusaineistossa ja yhtalolla (82)
varianssi oz. Lopuksi yhteismitallisuus saadaan kiyttden yhtdlod (83), jossa
jokaisesta piirrearvosta vihennetddn néytekeskiarvo 7 ja jaetaan se keskiha-

jonnalla 0. Tuloksena piirteet normalisoituvat nollakeskiarvoisiksi yhteiselld



keskihajonnalla. Muita lineaarisia normalisointimenetelmid ovat piirrearvojen
skaalaaminen vélille [0, 1] tai [—1,1]. [90, s. 141]

Téassé tyossa yhteismitallisuuden saavuttamiseksi piirrevektorit skaalattiin valil-
le [0,1] kiiyttden yhtaloa

ik — min(a:lk, Lok « - - xNk)
max (g, Tog - - - Tng) — Min(T1g, Tok - - . Tyk)

, (84)

ik =

jossa Z;, on k:s normalisoitu piirre x;;:n ollessa piirteen alkuperiinen arvo. max(.)
laskee koko opetusaineiston maksimin ja min(.) mimimin kyseessd olevalle piir-
teelle.

7.4. Luokittimien toteutus
7.4.1. LVQ-luokitin

LVQ-luokittimet toteutettiin padasiassa kiyttaméilld LVQ-PAK-ohjelmistoa [91].
Ohjelma sisdltdad standardi-LVQ:n opetusalgoritmit: LVQ1, OLVQ1, LVQ2.1 ja
LVQ3. Koodikirjan alustukseen ohjelma tarjoaa kaksi vaihtoehtoa. Ensimmaéi-
sessd vaihtoehdossa valitaan yhtd monta koodikirjavektoria luokkaa kohden, kun
taas toisessa vaihtoehdossa kiytetdan luokkien prioritodennékoisyyksia maaritta-
médn luokkakohtaiset prototyyppivektorien madrit. Koodikirja alustustuksessa
opetusniytteitda verrataan koodikirjaan yksi kerrallaan valitsemalla opetusnéyt-
teiksi ne piirrevektorit, jotka ovat KNN-menetelméin mukaan kyseisen luokan
luokkarajojen sisalla.

Alustuksen jilkeen ohjelmassa on vield mahdollisuus hienosdétad prototyyp-
pivektorien madria siten, ettd yksittiisia koodikirjavektoreita lisdtdén tai poiste-
taan tarpeen mukaan. Tdhén kiytetddn kaikkia opetusnéytteitd yhtendistaméalla
kaikkien luokkien lyhimmét mediaanit luokan koodikirjavektorien suhteen. Té-
méin jalkeen koodikirjaa opetetaan edelld esitetyilld opetusalgoritmeilla. Téssd
tyossi koodikirjat alustettiin samalla méaaralla koodikirjavektoreita luokkaa koh-
den, jonka jilkeen luokkien lyhimmét mediaanit yhtendistettiin lisddmalla ja pois-
tamalla yksittaisia koodikirjavektoreita.

Piirrevalintaan ja kolmen askeleen tunnistukseen kiytettavit LVQ-laajennukset
toteutettiin Matlab-ympéristossd [87]. Automaattiseen piirteenvalintaan kéytet-
tdvien LVQ-algoritmien toteutuksessa kaytettiin lisiksi apuna Matlabin SOM
Toolbox -sovellusta [92], jonka yhteyteen ne liitettiin.

7.4.2. HMM-luokitin

Ensimmaisessi vaiheessa HMM-luokittimen toteutukseen kiytettiin HTK-toolkit
-ohjelmistoa [71], joka sisdltdd vektorikvantisointiin perustuvan koodikirjan las-
kennan. Toisessa vaiheessa kiytettiin Matlab-ympériston Hidden Markov Model
Toolbox -sovellusta [93]. LVQ-koodikirja opetettiin LVQ-PAK-ohjelmistolla [91],
ja tdmén jilkeen HMM-mallien laskenta toteutettiin matlab-ympéristossa.
HMM-malleja estimoitaessa kiytossd on darellinen méara opetusdataa. Tamén
vuoksi on mahdotonta, ettd kaikki mahdolliset havaintosekvenssit pystytadn ku-



vaamaan, ja télloin on mahdollista, ettd tietyn havainnon todennékdisyys b;(k)
tilassa ¢ menee nollaksi. Parannuksena voidaan tilahavaintotodennikdéisyyksille
asettaa rajoite, jolloin niitd ei padstetd tietyn kynnysarvon alapuolelle ja vél-
tetddn nolla todennikoisyydet mallissa. Tamé tapahtuu seuraavasti:

b;(k) = 6, jos b;(k) <, (85)

jossa 6 on kynnysarvo ja se asetetaan b;(k):n uudeksi arvoksi, jos iteraatiossa
laskettu b;(k):n arvo alittaa kynnysarvon. [64]

7.5. Tunnistustulokset

Seuraavassa esitetddn askeltunnistuksen tuloksia. Aineistoa oli kerdtty siis yh-
teensid yhdeltitoista eri henkil6ltd. Tdmén aineiston avulla oli tarkoitus testata
valittujen menetelmien toimivuus. Ensimmaéisessd vaiheessa 11 henkilon tunnis-
tus yksittdisten askelien osalta toteutettiin kidyttden sekd oppivaa vektorikvanti-
sointia ettd kitkettyja Markov-malleja, jossa kdytettiin LVQ-kvantisointia. Me-
netelmien toimivuuden lisdksi tarkoituksena oli yleensikin selvittdd, miten hyvin
painelattialta saatavat askelprofiilit sopisivat henkil6iden tunnistukseen, eli olisi-
vatko ne tarpeeksi erottuvia eri henkiliden vélilla ja toisaalta yhtenevid saman
henkilon osalta sekd mahdollisesti 16ytad kuvaavat piirteet.

Vaikka ihmisen kivelytyylissd onkin paljon yksilollisid ominaisuuksia, voidaan
eri henkiloiden askelprofiileita pitdd samankaltaisina. Tamé&n vuoksi seuraavassa
vaiheessa kokeiltiin, miten paljon testihenkiléiden maédrd vaikuttaa tunnistus-
tuloksiin, silld on hyvin todennékéistd, ettd henkiléiden méadréin kasvun myota
enemmaian samankaltaisia askelprofiileita ilmenee. Tatd varten tehtiin dlyko-
tiskenaario, jossa tunnistettavien henkildiden méarda pudotettiin viiteen ja télle
joukolle suoritettiin luokittelu. Testit suoritettiin myés LVQ:ta ja HMM-malleja
kiyttden. Lisiksi LVQ:n avulla tarkkailtiin luokitteluvirheen kehitystd lahtien
kahden henkilon tunnistuksesta ja edeten aina yhdentoista henkilon mallintami-
seen.

Koska LVQ:lla saatiin lupaavia tuloksia yksittdisten askelien tunnistuksessa,
menetelmaé kehitettiin eteenpéin, jotta esimerkiksi téllainen 11 henkilén ryhma
voitaisiin tunnistaa luotettavammin. Lisdksi taustalla oli ajatus tunnistusjar-
jestelmén adaptiivisuudesta, jolloin voitaisiin tehdd esimerkiksi automaattista
piirteiden painotusta kuvaavimpien piirteiden havaitsemiseksi, ja tunnistaa sys-
teemille entuudesta tuntemattomat henkil6t. Néiden toteuttamiseksi 11 henkilon
luokitteluun sovellettiin piirteiden automaattista valintamenetelméasa DSLVQ seka
my6s hylkaavas LVQ-luokitinta, joka koostui yhdestd seké kolmesta perikkiisesta
askeleesta lopullisen tunnistamisen tekemiseksi. Menetelmien toimivuutta verrat-
tiin standardi-LVQ-algoritmien tunnistustuloksiin.

11 henkilon tunnistukseen kéytettiin noin 40 askelta jokaiselta henkil6lté, jotka
oli pyritty nauhoittamaan tietyltd EMFi-liuskalta. Kuitenkin liuskan kapeus ai-
heutti sen, ettd joidenkin henkiloiden osalta askel jakaantui kahteen kanavaan.
Tallaisissa tapauksissa askelsignaalit osat summattiin kyseiseltd aikavililta, jotta
kokonainen askel saatiin tunnistukseen. Tam4 aiheutti joissain tapauksissa muu-
tosta signaalin muotoon varsinkin askeleen jakautuessa epitasaisesti kahdelle
liuskalle.



Mallin valintaan, tarkkuuden arvioitiin ja algoritmien vertailemiseen kiytet-
tiin kahta eri menetelm&d. Yksittdisten askelien tunnistuksessa aineisto jaet-
tiin opetus- ja testiaineistoon, jolloin puhutaan holdout-menetelméstd (hold-
out method) [94]. Tatéd toistettiin 10 kertaa valitsemalla néytteet satunnais-
esti opetus- ja testiaineistoon. Lisdksi LV(Q-algoritmien vertailussa kiytettiin
k-osaista ristiin validointia (CV) [94], jossa aineisto jaettiin k:hon osaan ja opetet-
tiin malli aina k-1 kappaleella aineiston osia ja testattiin jiljelle jaavalla osalla.
Tata toistettiin niin kauan, ettd kaikki mahdolliset osa-aineistojen kombinaatiot
oli suoritettu. Lopulliset tunnistustulokset ilmoitetaan nididen useiden testien
keskiarvona ja keskihajontana.

7.5.1. 11 henkilon yksittdiset askeleet

Ensimmaisessd vaiheessa LVQ-luokitinta kokeiltiin 11 henkilén tunnistukseen.
Luokittelumallien rakentamiseen ja testaamiseen kiytettiin yhteensi 427 askelta,
joille laskettiin kohdassa 7.3.2 seki liitteessd 1 esitetyt 13 piirrettd, ja ne normali-
soitiin opetusaineiston avulla vilille [0, 1]. Aineisto jaettiin satunnaisesti opetus-
ja testiaineistoihin. LVQ-luokittimen opettamiseen kdytettiin 2/3 opetusniyt-
teistd (n. 25 askelta / henkild), ja loput kiytettiin mallin testaamiseen. Erilaisia
opetusalgoritmeja sekid opetusiteraatioiden maaria kokeiltiin.

LVQ-luokittelussa testattiin myos erikokoisia koodikirjoja. Niiden koot vaihte-
livat 55:std koodikirjavektorista (n. 5 vektoria / luokka) 200:aan (n. 18 vekto-
ria / luokka) koodikirjavektoriin. Vaikka koodikirjavektorien méaira vaihtelikin
paljon, tulokset olivat hyvin ldhelld toisiaan. 18 koodikirjavektorin kidytté antoi
keskimédrin parhaimman tuloksen. Kun koodikirjavektorien mairda kasvatet-
tiin kohti opetusnéytteiden méiris, eivit tunnistustulokset endi parantuneet.
Jokaisessa testissd luokat alustettiin samalla méaralla koodikirjavektoreita. Té-
mén jilkeen niiden maéérid tasoitettiin, jotta jokaisella luokalla olisi yhten&inen
vaikutus koodikirjaan. Opetus aloitettiin OLVQ1-opetusalgoritmilla, jonka avulla
saatiin alustetut luokkarajat. Tamaén jalkeen opetusta jatkettiin sekd LVQ1- etta
LVQ3-algoritmeilla luokkarajojen hienosddtamiseksi.

Koodikirja, jossa oli 18 prototyyppivektoria luokkaan kohden antoi kymme-
nen satunnaisesti valitun riippumattoman testiaineiston mukaan kokonaistunnis-
tuksen keskiarvoksi 67,37% keskihajonnan ollessa 5,53. 5 prototyyppivektoria
kiytettaessd tulokset olivat vastaavasti 66,60% (4,50). Muun kokoisilla koodikir-
joilla saatiin vastaavasti tuloksia edellisten vililtd. Taulukossa 1 on esitetty kon-
fuusiomatriisi tyypillisestd 11 henkilon LVQ-tunnistuksesta. LVQ-koodikirjaan
valittiin 18 koodikirjavektoria luokkaa kohden ja opetettiin OLVQ1-, LVQ1- ja
LVQ3-algoritmeilla. Tulokset on esitetty oikein luokiteltujen askelten prosenttio-
suuksina.

Luokkakohtaiset tunnistusprosentit vaihtelevat paljon. Useiden henkil6iden
kohdalla péaistiin noin 90% tunnistukseen, kun taas joidenkin henkiloiden osalta
ne jaivat alle 50%. Taulukossa 1 esimerkiksi henkiléiden 7, 10 ja 11 tunnistukset
jaavat melko mataliksi. Tamé johtuu padasiassa naytteiden huonosta laadusta,
silld ndiden henkildiden aineistossa oli paljon askelia, jotka olivat osuneet kuvan
24 tavoin kahdelle liuskalle, ja niiden muoto kérsi summausprosessissa.

HMM-mallien opettamisessa ja testaamisessa kiytettiin myos 427 askelta. Nii-
den opetusta ja testaamista varten aineisto jaettiin kahteen osaan (n. 25 askelta



Taulukko 1. 11 henkilon LVQ-tunnistuksen konfuusiomatriisi. Ensimmaéisessa
sarakkeessa on tunnetut henkil6t. Riveilld on esitetty prosenttiosuudet yksittéis-
ten askelten tunnistuksesta

‘Hl H2 H3 H4 H5 H6 Hv H8 H9 HI0 HIl

H1 92,31 7,69 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
H2 | 8,33 91,67 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
H3 | 0,00 0,00 66,67 0,00 8,33 0,00 0,00 25,00 0,00 0,00 0,00
H4 | 0,00 0,00 0,00 91,67 0,00 8,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
H5 | 0,00 0,00 0,00 7,69 69,23 7,69 15,38 0,00 0,00 0,00 0,00
H6 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 90,91 9,09 0,00 0,00 0,00 0,00
H7 | 0,00 0,00 0,00 0,00 16,67 0,00 41,97 16,67 8,33 8,33 8,33
HS8 | 0,00 8,33 8,33 0,00 8,33 0,00 0,00 75,00 0,00 0,00 0,00
H9 | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 10,00 0,00 90,00 0,00 0,00
H10/0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 16,67 8,33 0,00 58,3316,67
H11/0,00 0,00 0,00 8,33 16,6716,67 8,33 0,00 0,00 0,00 50,00

opettamiseen jan. 15 testaamiseen kaikissa luokissa) ja testit suoritettiin kymme-
nen satunnaisesti valittujen aineistojen mukaan. Jokaiselle segmentoidulle aske-
leelle laskettiin kohdassa 7.3.3 ja liitteessd 2 esitetyt piirteet. Télloin yksittéiselle
askeleelle saatiin havainnot, jotka koostuivat kolmen piirrevektorin sekvensseisté,
jossa jokainen piirrevektori sisilsi 8 piirrettd ajansuhteen muuttuvasta askelsig-
naalista. Kaikki piirrevektorit normalisointiin opetusaineiston mukaan vélille
[0, 1] ennen luokittelumallin opetusta. Normalisoidut piirrevektorisekvessit koo-
dattiin LVQ-koodikirjan avulla kokonaislukusymboleiksi. Eri kokoisia koodikir-
joja kokeiltiin, ja ne vaihtelivat 32:sta 256:een koodikirjavektoriin, Parhaat tun-
nistustulokset saavutettiin 128 vektorin kokoisella koodikirjalla, joka opetettiin
kiyttden OLVQ1- ja LVQ1-algoritmeja.

Jokaiselle tunnistettavalle luokalle muodostettiin oma HMM-malli. Mallit oli-
vat kolmitilaisia oikealta-vasemmalle-malleja, joissa tilansiirtotodennékoisyydet
alustettiin satunnaisesti ja tilahavaintojakaumat alustettiin tasaisesti. Koska ope-
tusaineistoa oli suhteellisen vihén, tilahavaintotodennékoisyydet rajoitettiin kyn-
nysarvolla 0,001, sillad kaikkia HMM-mallin reitteja on mahdoton oppia. 11 hen-
kilon osalta kokonaistunnistus oli 52,09% (3,67). Kun kéytettiin suurempitilaisia
malleja ja aikaikkunaan perustuvaa piirteenlaskentaa [14], 11 henkilén tunnistus
jai alle 40%. Taulukossa 2 on esitetty tyypillinen konfuusiomatriisi 11 henkil6én
HMM-tunnistuksesta. LVQ-koodikirjaan valittiin 128 koodikirjavektoria luokkaa
kohden, ja opetettiin OLVQ1- ja LVQI1- algoritmeilla. Itse HMM-mallit olivat
kolmitilaisia oikealta-vasemmalle-malleja.

7.5.2. 5 henkilon yksittdiset askeleet

11 henkilon tunnistuksen lisiksi tunnistettavien henkiléiden méasrdaa pudotettiin
viiteen. Tarkoituksena oli vertailla henkil6iden méaérin vaikutusta tunnistustu-
loksiin ja mallintaa myds mahdollista dlykotiskenaariota. Téllaisessa skenaari-
ossa ei vilttdméatta tunnistettavien henkiléiden méiré tarvitse olla kovin suuri.
Esimerkiksi viiden henkilén mallintaminen kuvaa hyvin keskikoisen perheen hen-
kiloiden méardaa. Aineistona kiytettiin samaa kuin 11 henkilén tunnistuksessa ja



Taulukko 2. 11 henkilon HMM-tunnistuksen konfuusiomatriisi. Ensimmaisessa
sarakkeessa on tunnetut henkil6t. Riveilld on esitetty prosenttiosuudet yksittéis-
ten askelten tunnistuksesta

‘Hl H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8 H9 HI10 HI1

H1 62,50 37,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
H2 | 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
H3 | 0,00 50,00 50,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
H4 |0,00 0,00 0,00 87,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 12,50 0,00
H5 |0,00 0,00 0,00 12,5025,0012,50 0,00 0,00 0,00 0,00 50,0
H6 |0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 88,9 0,00 0,00 0,00 0,00 11,11
H7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 14,2828,6042,86 0,00 0,00 14,28
H8 |0,00 0,00 0,00 12,50 0,00 0,00 25,0050,0012,50 0,00 0,00
H9 |0,00 0,00 14,28 0,00 14,28 0,00 0,00 14,2857,10 0,00 0,00
H10/0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 14,2828,57 0,00 14,28 42,90 0,00
H11/0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 25,0012,50 0,00 0,00 0,00 62,50

joukkoon valittin seki miehié ettd naisia. Aineistossa oli eri painoisia henkil6ita,
joilla oli my0s erilaisia jalkineita.

Luokittelumallit olivat samanlaisia kuin 11 henkilén kohdalla. LVQ-luokitti-
messa kiytettiin 18 prototyyppivektoria luokkaa kohden ja opetettin OLVQI-,
LVQ1- ja LVQ3-algoritmeilla. Keskiarvoinen tunnistusprosentti oli 90,86% (4,45).
Vastaavasti HMM-mallit olivat 3-tilaisia ja koodikirjan koko oli 128 prototyyp-
pivektoria. Kokonaistunnistusprosentti HMM-luokittelussa 5 henkilon osalta oli
84,33% (4,66). Taulukossa 3 on esitetty tyypillinen 5 henkilon tunnistus LVQ-
luokittimella toteutettuna ja vastaavasti taulukossa 4 on HMM-tunnistuksen kon-
fuusiomatriisi viiden henkil6n osalta.

Taulukko 3. 5 henkiléon LVQ-tunnistuksen konfuusiomatriisi. Koodikirjan koko
oli 18 koodikirjavektoria henkilod kohden, ja sitd opetettiin OLVQ1, LVQ1 seka
LVQ3 algoritmeilla. Ensimmaéisessd sarakkeessa on tunnetut henkilot. Riveilld
on esitetty prosenttiosuudet yksittdisten askelten tunnistuksesta

‘Henkilél Henkil62 Henkil63 Henkilo4 Henkil6s

Henkilol| 92,31 0,00 7,69 0,00 0,00
Henkil62| 8,33 91,67 0,00 0,00 0,00
Henkil63| 0,00 0,00 91,67 8,33 0,00
Henkilo4| 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00
Henkil55| 10,00 0,00 0,00 0,00 90,00

Molemmissa tapauksissa seké luokkakohtaiset tunnistusprosentit ettd kokonais-
tunnistus paranivat. LVQ-luokittelussa saavutettiin jo melko luotettava tunnis-
tus, silld useimpien henkididen tunnitus on 100% lahella. Luokkakohtaiset arvot
eivit poikkea kovin paljoa toisistaan, kuten 11 henkilon tapauksessa. HMM-
luokittelussa sitd vastoin joidenkin luokkien tunnistusprosentit jadvit alle 70%,
eikd tunnitus ole ndin vieldkddn nadiden henkildiden osalta kovin luotettava.

Kuvassa 29 on esitetty LVQ-luokittimella henkildiden méaérén vaikutusta luo-
kitteluvirheeseen. Kuvassa vaaka-akselilla on esitetty luokittelussa olleiden hen-
kiloiden lukumaéré ja pystyakselilla niitd vastaavat kokonaistunnistusvirheet pro-



Taulukko 4. 5 henkilon HMM-tunnistuksen konfuusiomatriisi. LVQ-koodikirjan
koko oli 128 koodikirjavektoria, jota opetettiin OLVQ1 sekd LVQ1 algoritmeilla.
HMM-mallit olivat kolmitilaisia vasemmalta-oikealle-malleja. Ensimmaéisessa
sarakkeessa on tunnetut henkil6t. Riveilld on esitetty prosenttiosuudet yksit-
taisten askelten tunnistuksesta

‘Henkilél Henkil62 Henkil3 Henkil64 Henkilo5

Henkilol| 66,67 0,00 16,67 8,33 8,33
Henkil62| 7,69 92,31 0,00 0,00 0,00
Henkil63| 16,67 0,00 66,67 8,33 8,33
Henkil64| 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00
Henkil65| 0,00 0,00 0,00 0,0 100,00

sentteina. Virheprosentit on saatu jakamalla aineisto satunnaisesti kahteen osaan.
Aineistosta 2/3 kiytettiin mallin opettamiseen ja 1/3 sen testaamiseen. Koodi-
kirjan kokoa kasvatettiin aina, kun henkil6itd lisdttiin siten, ettd 18 koodikir-
javektoria henkil6d kohti pysyi vakiona. Koodikirjaa opetettiin OLVQ1-, LVQ1-
ja LVQ3-algoritmeilld kuten aikaisemmissa testeissd. Kuvasta 29 voidaan nihda,
ettd henkiloiden lukumaééran kasvatus kasvattaa melko lineaarisesti luokittelun
kokonaisvirhetta.
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Kuva 29. Luokiteltujen henkil6iden lukumé&arin vaikutus kokonaisluokittelu-
virheeseen. Luokittelussa kiytettiin oppivaa vektorikvantisointia.



Taulukko 5. 11 henkilon kokonaistunnistus kiyttiden eri LVQ- algoritmeja. Tun-
nistustulos on keskiarvo 5-kertaisesta ristiin validoinnista. Keskihajonta on esi-
tetty suluissa. N on aineistossa kiytettyjen piirteiden lukuméaara

IN| ILvQl | 1IVQ3 | DSIVQ |
‘13‘66 8% (£5,4) ‘674% (£5,4) ‘70 2% ( 157‘

31165,8% (£5,0)(66,5% (+4,7)69,4% (+6,4

7.5.3. LVQ-laajennukset

Seuraavassa on esitelty LVQ-luokittelutuloksia, jotka saatiin laajentamalla yksit-
tdisten askelten tunnistusta. Automaattista piirteenvalinta menetelmiaa DSLVQ
kiytettiin 11 henkilon luokittelussa [13|. Lisdksi LVQ-luokittimelle opetettiin
koodikirjan lisdksi hylkiyskriteerit, joilla epdluotettavat naytteet voidaan hylata
kuulumattomana mihinkian luokkaan. Hylkiysoptiota laajennettiin vield tapauk-
seen, jossa luokitteluun kiytetdan saman henkilon kolmen askeleen yhteistunnis-
tusta [12]. Néiden menetelmien avulla luokittelua saadaan luotettavammaksi,
koska huonolaatuiset niytteet voidaan hyléta.

7.5.4. Automaattinen piirteenvalinta

Automaattisella piirteenvalinnalla saadaan lisidttya askeltunnistuksen adaptiivi-
suutta. Tama tapahtuu kiyttdemailld DSLVQ-menetelmad, joka laajentaa stan-
dardi-LVQ-opetusalgoritmeja. LVQ-opetuksen aikana menetelmé skaalaa piir-
teitd siten, ettd informatiiviset piirteet saavat suurempia skaalauskertoimia kuin
ei-informatiiviset. Niin voidaan automaattisesti valita luokittelutilanteseen ku-
vaavimmat piirteet painotettua etiisyysmittaa laskettaessa.

Menetelmad verrattiin muihin LVQ-algoritmeihin 11 henkilon aineistolla. Tes-
teissd kaytettiin sekd 13 ettd 31 piirrettd. Koodikirjoissa kiytettiin 18 prototyyp-
pivektoria luokkaa kohden, ja ne kaikki alustettiin OLVQI1-opetuksella. Tamén
jalkeen opetusta jatkettiin LVQ1-, LVQ3- ja DSLVQ-algoritmeilla. Testeissa kiy-
tettiin samoja aineistoja kuin edelld. Testit suoritettiin kiyttden 5-osaista ris-
tiin validointia. Taulukossa 5 on esitetty kokonaistunnitustulokset, jotka ovat
ristiinvalidoinnin keskiarvoja. Suluissa on esitetty CV:n keskihajonnat. Testit
suoritettiin siis kaikille eri opetusalgoritmeille kahdella eri piirrejoukolla, jotka
normalisoitiin vilille [0, 1].

Taulukosta 5 ndhdian, ettd DSLVQ-algoritmi parantaa kokonaistunnistusta
molemmilla piirrejoukolla. Se pystyy skaalaamaan hyvin valitun piirrejoukon
(N = 13) piirteit, jotka oli valittu kiyttden KNN-luokitinta ja eteenpiin-taakse-
pédin-hakua. Kun kiytetdén alkuperdista piirrejoukkoa (N = 31), jossa on paljon
korreloivia piirteitd, DSLVQ pystyy valitsemaan kaikista merkittavimmaét piirteet
ja antaa parhaimman tunnistustuloksen muihin LVQ-algoritmeihin verrattuna.



7.5.5. Hylkdysoptio ja 3 askeleen yhteistunnistus

Hylkiysoption avulla saadaan parannettua tunnistustuloksia ja lisdttyd luotet-
tavuutta hylkdamalla epdluotettavia néytteitd. Hylkdysoptio kdyttda kahta eri
kynnysarvoa hylkddmiseen. Se hylkda niytteet, jotka ovat kaukana kaikista opete-
tuista prototyyppivektoreista sekd nédytteet, jotka ovat kahden tai useamman luo-
kan péatosrajalla, eikd niitd voida luotettavasti luokitella mihinkdan luokkaan.
Aluksi hylkidysoptiota sovellettiin yksittdisten askelten luokitteluun. Lisdksi kédy-
tettiin menetelmééd, jossa ensimmaiselld tasolla toteutettiin yksittadisten askelien
luokittelu ja toisella tasolla tehtiin lopullinen pa#tos kiyttden henkilon kolmea
perakkiistd askelta.

Hylkiysoption testaamiseen kiytettiin samaa aineistoa kuin aikaisemminkin
11 henkilon osalta. Se jaettiin satunnaisesti opetus- ja testiaineistoihin, joissa
2/3 kéytettiin mallien opettamiseen ja 1/3 niiden testaamiseen. Piirrevektorit
normalisoitiin vilille [0, 1]. LVQ-koodikirjoissa kdytettiin 7 prototyyppivektoria
luokkaa kohden ja ne opetettiin OLVQ1- ja LVQ1-algoritmeilla.

Hylkayskriteerit madrattiin opetusaineston avulla. Kustannusarvo oikein luo-
kitelluille néytteille kiinnitettiin ykkoseksi ja vadrinluokiteltujen ja hylattévien
nidytteiden kustannusarvoja muutettiin ja etsittin sopivat testaamalla erilaisia
vaihtoehtoja. Kuvassa 30 on esitetty tyypillinen kivelyaskelaineiston esiintymisti-
heysjakauma luotettavuusevaluaattorin ¥, mukaan. Téssd kuvassa kynnysarvon
o, alittavat ndytteet hyldtdan, koska ne ovat lilan kaukana luokkien prototyyp-
pivektoreista. Vastaavasti kuvassa 31 on tilanne, jossa kynnysarvon o, alittavat
niytteet hyldtdian luokkien paillekkaisilta alueilta.

Taulukossa 6 on esitetty 10 satunnaisesti valitun aineiston parhaat kustan-
nusarvot (Ce, C,), luokittelu- ja hylkdystulokset sekd keskiarvo kussakin tilan-
teessa. Taulukossa on tulokset kolmen perikkiisen askeleen tunnistuksesta seké
yksittiisten askelten tunnistus toteutettuna hylkiavilla luokittimella ja ilman
sitd. Hylkdyskriteerien avulla tunnistuksen luotettavuutta saatiin parannettua
ja luokitteluvirhe pieneni. Yksittdisten askelien tunnistuksessa saatiin kokonais-
tunnistusta parannettua noin 5 prosenttiyksikén verran 0-hylkaysluokittimeen
verrattuna, kun néytteistd hylattiin noin 10%. Kolmen askeleen tunnistuksessa
padstadn jo luotettavaan tunnistukseen sen ollessa noin 90%, kun 20% kolmen
askeleen sekvensseistd hylattiin. Vaarinluokiteltavien ja hyldttavien naytteiden
kustannusarvojen suhde pidettiin pieneni, ettei naytteita hylattaisi litkkaa. Askel-
luokittelussa luokkien péallekkiisyys on voimakasta, silla kiyttadmélla esimerkiksi
kustannusarvoja (C., C,)=(3,2), noin 65% testindytteistd hylattiin. Keskiméérin
parhaimmat tulokset saavutettiin kiyttden kustannusarvoja (C., C,)=(15,14).

7.6. Tulosten arviointi

LVQ-luokitin osoittautui HMM-luokitinta paremmaksi sekd 11 ettd 5 henkilon
tunnistuksessa. 11 henkilén tunnistuksessa LV(Q antoi noin 70% kokonaistunnis-
tuksen, kun taas HMM-malliella jaatiin noin 50% tunnistuksiin. Myos yksittéis-
ten henkil6iden tunnistusosuudet olivat parempia LVQ:lla, silla HMM tunnistuk-
sessa joidenkin henkil6iden luokittelut jaivat alle 30%. Myos LVQ:ssa osa luokista
jai alle 50%, eiké tunnitusta voida niiden osalta pitda kovin luotettavana. Luok-
kakohtaiset erot johtuvat pddasiassa askelten jakaantumisesta kahdelle liuskalle,
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Kuva 30. Esimerkki esiintymistiheysfunktioista D.(¥,) and D.(¥,) oikein ja
vaiarin luokitellulle askeldatalle kiayttden luotettavuusevaluaattoria W,. Rf«c) ja

R,(«e) ovat hylkdysprosentit oikein ja vdérin luokitelluille ndytteille annetun kyn-
nysarvon o, mukaan, kun taas R. ja R, ovat hyviksyttyjen prosenttiosuudet
hylkdysluokittimella.

silld niiden muoto kérsi summausprosessissa.

Niissa testeissd aineiston méairé luokkaa kohden oli melko rajallinen. Suurem-
malla maarilld opetusniytteitd mallit voitaisiin saada stabiilimmiksi. HMM-
mallit ndyttivit kirsivin enemmén datan vihyydesti, silld ne ovat monimutkai-
sempia tilastollisia malleja, joissa on yleensd paljon vapausasteita, ja saattaisi-
vat toimia paremmin suuremmalla maarilld opetusdataa. LVQ on sitdvastoin
yksinkertainen menetelmai, jossa padtospinnat muodostetaan suoraan piirreava-
ruuteen. Reaaliaikaista toteutusta ajatellen opetusniytteitd on kuitenkin yleenséi
hyvin rajattu méaéra, jolloin yksinkertaisen nopeasti oppivan mallin, kuten LVQ,
kiyttod voidaan pitda jarkeviné.

Henkil6iden méaaralla on suuri vaikutus luokittelun onnistumiseen. 5 henkilon
LVQ-luokittelussa saadaan jo todella luotettavia tuloksia kokonaistunnistuksen
ollessa noin 90%. Myo6skin HMM-luokittelulla saavutettiiin parempia tuloksia
kokonaistunnistuksen ollessa noin 80%. Alykotisovelluksessa tilliisen pienemmin
henkilomairan mallintaminen voisi olla jo riittava.

Kun vertaillaan erilaisia LVQ-luokittimia, koodikirjan koolla ei havaittu suuria
eroja. Talloin pienid koodikirjoja on syytad kiyttdd, jos laskenta-aika itse tun-
nistuksessa halutaan saada mahdollisimaan lyhyeksi. LVQ-laajennukset myo6skin
paransivat luokittelutuloksia. DSLV(Q nosti hieman kokonaistunnistusta 11 hen-
kilon osalta ja tarjosi mahdollisuuden automaattiseen piirteiden valitsemiseen.
Lisaksi kolmen askeleen hylkidava LVQ-luokitin tarjosi luotettavan noin 90% tun-
nistuksen my06s 11 henkilén mallintamisessa.
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Kuva 31. Esimerkki esiintymistiheysfunktioista D.(¥,) and D.(V;) oikein ja
vadrin luokitellulle askeldatalle kiyttden luotettavuusevaluaattoria Wy. Rﬁc ja
ovat Rs«e) ovat hylkiysprosentit oikein ja vairin luokitelluille ndytteille annetun
kynnysarvon o, mukaan, kun taas R, ja R, ovat hyviksyttyjen prosenttiosuudet
hylkiysluokittimella.

Reaaliaikasovellusta ajatellen automaattinen piirteenvalinta sekd hylkaava lu-
okitin voivat yhdessi tarjota adaptiivisuutta kiytettiviin menetelmiin. Hylkia-
van luokittimen avulla voidaan mahdollisesti automaattisesti havaita uudet sys-
teemille tuntemattomat henkil6t ja opettaa tdmaéan jilkeen automaattisesti uusi
luokitin. Myo6s kuvaavat piirteet saattavat muuttua uusien henkil6iden myota.
Talloin DSLVQ voi tarjota automaattisen skaalausmenetelmén uutta luokitinta
opetettaessa.

7.7. Avoimia kysymyksii ja jatkokehitys

Kolmen askeleen yhteistunnistuksessa péaistiin melko luotettaviin kokonaistun-
nistustuloksiin, joita on mahdollista kiyttda hyviksi rakennettaessa itsestdin tie-
toista ja vuorovaikutteista ymparistod. Kuitenkin tuloksiin siséltyy aina epéivar-
muutta ja kdiytettaviin menetelmiin ja jarjestelmiin ongelmia. Erés suuri ongelma
on toteutuksen yhteydessé, kohdassa 7.2.2 esitetty askelsignaalin jakautuminen
usealle EMFi-liuskalle. Téassa tutkimuksessa pyrittiin kerddmadn yksittéiselle
liuskalle osuneita askelia. Kuitenkin liuskan kapeudesta johtuen signaali jakau-
tui useissa tapauksissa, ja on viistamatonta, ettd tillaisia tilanteita tulee myos
reaaliaikatoteutuksessa ihmisten liikkuessa vapaasti lattialla. Téssd tutkimuk-
sessa jakaantunut signaali summattiin, mutta sen todettiin heikentdvin koko-
naisen askeleen muotoa, silld signaalin jakautuminen on todella epilineaarista.



Taulukko 6. 10 satunnaisesti valitun testiaineiston tunnistustulokset yhdel-
letoista kavelijdlle. Vadrin luokiteltujen C, ja hylattyjen C), ndytteiden kus-
tannukset on valittu seuraavasti: (2,1),(4,3),(6,5),(10,9),(15,14) and (-) (ilman
hylkdysta ensimmaéiselld tasolla). Kustannusarvo C, on kiinnitetty ykkoseksi. En-
simmaisessd sarakkeessa on kunkin testikierroksen parhaimman tunnistustulok-
sen antavat kustannukset. 2. ja 3. sarake ilmoittavat parhaimmat tunnistustu-
lokset ja niitd vastaavan hylkdysprosentin, kun tunnistuksessa kiytetdan kolmea
perdkkiistd askelta. 4. ja 5. sarake esittévit vastaavat arvo, kun luokittelussa
kaytettiin yksittdistd askelta. Viimeinen sarake ilmoittaa kokonaistunnistuspro-
sentin 0-hylkiys LVQ-luokittimille

Aineisto |(Ce, C;)[tunnistus|hylkiys|tunnistus|hylkéys|0-hylkiys luokittelija

3 askel |3 askel| 1 askel |1 askel 1 askel

1. (-) 93.2 14.3 66.4 0.0 66.4

2. (6,5) | 848 | 214 | 678 | 10.7 67.2

3. (15,14)| 879 14.3 74.2 22.1 66.4

4. (15,14)| 88.6 9.5 75.7 21.4 70.2

5. (-) 87.9 16.7 62.6 0.0 62.6

6. (15,14) 100 21.4 75.4 14.5 70.2

7. “) 86.4 | 112 | 672 | 0.0 67.2

8. (15,14 | 90.2 11.9 70.9 1.5 69.5

9. (6,5) 95.5 30.9 69.2 10.7 68.0

10. (15,14)| 75.0 28.6 59.8 11.5 58.0
|Keskiarvo| | 89.0% |18.0% | 68.9% | 9.2% | 66.6% |

Tamé on suuri ongelma juuri tunnistamisen kannalta, koska mentelmét vaati-
vat hyvin askelprofiilin. Sitd vastoin henkilén paikantaminen lattialta voidaan
toteuttaa hyvin myo6s jakaantuneista askelista.

Signaaliosien yhdistdmiseen on vaikea rakentaa yhtendistd menetelméad, silld
kun lattialla liikutaan vapaasti erilaisten osumien mééra kasvaa darettoméan suu-
reksi. Toisaalta sidottaessa tunnistus tilanteeseen, jossa henkilo astuu huoneeseen,
on kively talloin lattiasensorien suunnassa suoraviivaista, ja osien yhdistdmiseen
on mahdollista kehittdd menetelmia. Toinen vaihtoehto on tyytyéd valitsemaan
luokitteluun vain ne askeleet, jotka ovat osuneet tarpeeksi hyvin yhdelle liuskalle.
Tama onnistuu kohdassa 7.2.1 esitetyllda SSMM-menetelméllé, talloin kuitenkin
kiyttdjan tunnistaminen viivistyy, silld hyvien askelten muodostumista taytyy
odottaa kauemmin.

Jarjestelmin adaptiivisuus on erds seikka, joka tulee kysymykseen jatkokehi-
tyksen kannalta, kun todellisia sovelluksia kehitetddn. Jarjestelmélld tulisi olla
kyky pieniin muutoksiin, silld ihmisen kivelytyyli tai paino voi muuttua ajan
kuluessa. Lisdksi erilaisten jalkineiden kiyttd voi muuttaa askelprofiilia. Kun
testihenkilon luokittelumalli opetetettiin tiettyéd jalkinetta kdyttden, tAméan hen-
kilén tunnistaminen ilman jalkinetta oli heikkoa. Lisiksi kiivelyaskeleen mallissa
kiaytetyt piirteet ovat riippuvaisia kivelynopeudesta. Taméin vuoksi tunnistus
voi hyvinkin heiketd, jos kiyttdja kivelee eri nopeudella kuin luokittelumalliin
kiytetyissd opetusniytteissi.

Tassé tyossa esitetyt LVQ-laajennukset ovat yksi ratkaisu kohti adaptiivisuutta.
DSLVQ:n avulla systeemi voi 16ytdd kuvaavimmat piirteet ja painottaa niitd



enemman. Talloin esimerkiksi, jos henkilon askelprofiili muuttuu hieman, voi
siitd 10ytyd uusia kuvaavampia piirteitd, jotka voidaan havaita uutta luokitteli-
jaa opetettaessa. Toisaalta hylkdédva luokitin edesauttaa huonojen askelprofiilien
havaitsemista yhdessd SSMM-menetelmén kanssa, jolloin tunnistukseen voidaan
kerdta lisdd parempia askelia tai todeta henkilo tuntemattomaksi jirjestelmaélle, ja
aloittaa opetusaineiston kerdaminen uuden askelmallin luomiseksi. My6s luonnol-
lisen kivelytyylin aikaansaaminen opetustilanteessa voi olla vaikeaa, eikd aineisto
vastaa aina koehenkilon oikeita ominaisuuksia. Téastd johtuen opetusaineiston
kerddminen pitéisi tapahtua koehenkil6n tietdmattd, mikd on kuitenkin kiytan-
nossé vaikea jarjestéa.

Koska biometrisilla, ja erityisesti ihmisen kivelytyyliin ja askelmuotoon pe-
rustuvilla tunnistusmenetelmilli on mahdoton paésta taydelliseen 100% tun-
nistukseen, erilaisten sensorien yhdistelemistid voitaisiin kdyttda tunnistuksen
parantamiseen. Esimerkiksi fuusioimalla henkilon kivelytyylid tai kasvonpiirteita
mallintava kamerajarjestelmé yhdessé lattia-anturin kanssa voitaisiin saavuttaa
paljon luotettavampi tunnistus suuremmalle méaérélle kiyttajia, kuin mité téssa
tyossi kiytettiin.



8. YHTEENVETO

Paineenmuutoksia aistivalla EMFi-lattia-anturilla voidaan toteuttaa henkilon as-
kelmuotoon perustuva henkil6llisyyden tunnistus pienelle ihmisjoukolle. T4al-
lainen sensorijérjestelmé on kiyttajille lapindkyva ja tarjoaa dlykkddn ympéariston
vaatimusten mukaan luonnollisen menetelmén tunnistamiseen.

Tydssa tutkittiin ja kehitettiin menetelmié kivelyaskeleen tuottaman painesig-
naalin luokitteluun kévelijan henkil6llisyyden tunnistamiseksi, silla EMFi-anturia
ei ole aikaisemmin sovellettu askelprofiilin identifiointiin. Menetelmét perustuivat
askelsignaalista laskettaviin piirteisiin, joiden on tarkoitus kuvata henkilon askel-
profiilin ominaisuudet. Itse luokittelumenetelminéd kiytettiin opetettujen pro-
totyyppivektorien ja tuntemattomien naytteiden etdisyyteen perustuvaa LVQ:a,
jolla tunnistettiin yksittéisid askelia sekd saman henkilon kolmen askeleen ryhmia.
Lisdksi yksittdisten askelten tunnistamiseen kokeiltiin todennikdisyyslaskentaan
ja tilamalleihin pohjautuvia HMM-malleja.

LVQ-luokittelussa yksittéiselle askeleelle laskettiin paikkatietoon sekd taajuus-
esitykseen perustuvia piirteitd. Opetusaineiston avulla opetettiin koodikirja luo-
kittelua varten. Lisidksi LVQ-algoritmeja laajennettiin siten, ettd koodikirjan
opetukseen lisdttiin automaattinen piirteenskaalausmenetelma DSLVQ), joka pe-
rustuu hyvien yksittdisten piirteiden havaitsemiseen ja niiden painottamiseen
luokittelun etédisyysmittaa laskettaessa. Koska askelsignaalin muoto kérsii sen
jakaantuessa useammalle kuin yhdelle sensoriliuskalle, LVQ-tunnistukselle maa-
ritettiin myos hylkdysoptio, jonka avulla epédluotettavat ndytteet voidaan hylata.
Tata ominaisuutta sovellettiin 2-tasoiseen askeltunnistimeen, jossa tunnistukseen
kiaytetdan henkilon kolmea peridkkaistd askelta. Menetelmén avulla saatiin paran-
nettua askeltunnistimen luotettavuutta ja pienenettyd luokitteluvirhettd. Mene-
telmélla voidaan mahdollisesti havaita jarjestelmille tuntemattomat kayttédjat
automaattisesti, mika lisda jarjestelmén adaptiivisuutta.

11 henkilon yksittiisten askelien tunnistuksessa saavutettiin 67% kokonais-
tunnistus, kun koodikirjan opetus suoritettiin DSLVQ:n avulla péaéstiin noin
70% tunnistukseen. Liséksi menetelméd kykeni valitsemaan suuresta 31 piir-
teen joukosta informatiivisimmat piirteet. 2-tasoisella luokittimella, jossa kiy-
tettiin kolmea periakkiistd askelta sekd hylkdys mahdollisuutta, saavutettiin jo
paljon luotettavampia tuloksia kokonaistunnistuksen ollessa 11 henkilon osalta
noin 90%, kun 20% kolmen askeleen ryhmista hyldttiin.

HMM-luokittelussa kiytettiin diskreettejd oikealta-vasemmalle-malleja, jotka
olivat 3 tilaisia. Kéaytetyt piirteet olivat vastaavia paikkatietoon perustuvia, ku-
ten LV(Q:ssa, mutta malli rakennettiin kolmen piirrevektorin sekvenssind. Nama
piirrevektorit valittiin askeleen ajansuhteen muuttuvina ominaisuuksina. Esi-
merkiksi ensimméinen piirrevektori sisélsi piirteitd askeleen alusta eli kantapain
vaikutuksesta lattiaan. Piirrevektorisekvenssit kvantisointiin opetettua LVQ-
koodikirjaa kdyttden kokonaislukusymboleiksi, joiden pohjalta HMM-mallit ra-
kennettiin. HMM-luokittelu ei toiminut yhtd hyvin kuin LVQ 11 henkilén koko-
naistunnistuksen ollessa 52%.

Koska ihmisen askelprofiilit ovat samankaltaisia, on mahdollista ettd tunnistet-
tavien henkil6iden méarian kasvaessa myos samankaltaisia askelprofiileja ilmenee.
Tamaén vuoksi tunnistusta testattiin myos pienemmalld henkilo méaralla. Esi-
merkiksi 5 henkil6a voisi olla dlykotiskenaariota ajatellen hyvinkin sopiva méara.
Talloin tunnistustulokset olivat yksittiisille askelille jo huomattavasti luotet-
tavampia niiden ollessa LVQ-tunnistuksessa 91% ja HMM-malleja kiytettiessi



84%. Monen kévelyaskeleen yhdistivissi LVQ-tunnistuksessa saatiin luotettavia
ja lupaavia tuloksia, ja sitd voidaan hyvinkin soveltaa osana dlykistd ympéaristoa
joustavan ja luonnollisen henkil6profiilin méarittadmiseen kiyttden ympéaristoon
sulautettua ja piilotettua EMFi-lattiaa. Systeemi voi jatkossa toimia korkeam-
man tason sovellusten, kuten henkilén aktiviteetin tunnistuksen ja rutiinien op-
pimisen perustana.
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10. LIITTEET

Liite 1 Askelpiirteet LVQ-tunnistuksessa

Liite 2 Askelpiirteet HMM-tunnistuksessa



Taulukko 7. Kéytetyt askelpiirteet LVQ-tunnistuksessa. Piirteet eivit ole parem-
muusjirjestyksessi. Kuitenkin piirteitd 1-13 kiytettiin ensimmaéisessi vaiheessa
tunnistukseen ja kaikkia 31 piirrettd DSLVQ-testien yhteydessd. Nimi on piir-
rettd kuvaava nimi, jota on kiytetty toteutusosan tekstissé, ja joissakin kohdissa
toisten piirteiden kuvauksen méaarittdmiseen. Kuvauksella kerrotaan tekstimuo-
dossa, mihin kohtaan askelta piirre liittyy tai miten se lasketaan

‘piirteen numero‘nimi

[kuvaus

Tmazl
Ymazl
Tmin
Ymin
Tmaz2
Ymazx2
Tend

Yend
mean,

Stdl
meansg
Stdg
meanax
area;
areas
Theel

Thall
leng thh,eel

len gthba”
means
Std3
Shapeheel
shapepay
Trell

Lrel2

Yreln

Yrel2

fft,

fft,

ffts

ftty

Kantapééin iskun maksimikohta askeleen alusta
Kantapéin iskun maksimiamplitudi

Kantapéin ja pakijian iskujen vélinen minimikohta
Kantapéin ja pakijin iskujen vélinen minimiamplitudi
Pékijan iskun maksimikohta askeleen alusta

Pékijan iskun maksimiamplitudi

Askeleen loppukohta ennen kalvon palautumista
Askeleen loppukohdan amplitudi

Keskiarvo askeleen alusta miminikohtaan (%)
Keskihajonta askeleen alusta miminikohtaan ()
Keskiarvo miminikohdasta (%) vilipisteeseen (Zmiq)
Keskihajonta miminikohdasta () vélipisteeseen (Z;q)
Ymazls Ymaz2 J& Ymin erotusten keskiarvo

Pinta-ala askeleen alusta minimikohtaan ()
Pinta-ala minimikohdasta (z,;,) vélipisteeseen (Z,,q)
Kantapéadn alkukohta (kun amplitudi ylittaa z,,,)
Pékijan loppukohta (kun amplitudi alittaa )
(mheel - xmm)

(isz'n - $bau)

Keskiarvo askelee loppuosalle (Zmid, Tend)
Keskihajonta askelee loppuosalle (%4, Zena)

((ymazl - ymzn)/(mmm - xheel))

((yman — ymin)/(xball - xmzd))

(xma:cl/xend)

(xmaaﬂ/xend)

(ymawl/xend)

(yman/xend)
Amplitudispektrin 1. kerroin

Amplitudispektrin 2. kerroin
Amplitudispektrin 3. kerroin
Amplitudispektrin 4. kerroin




Taulukko 8.
mistd kohden askelta piirteet on ajallisesti valittu. Piirrevektorisekvenssin en-
simmaéiseen vektoriin valittiin piirteet, joissa lukee “alku” (piirteet 1-8), toiseen
“keski” (piirteet 9-16) sekd viimeiseen “loppu” (piirteet 17-24), ndin sekvenssi
koostuu kolmesta osasta. Nimi kuvaa kyseista piirrettd ja kuvaus ilmoittaa teks-
timuodossa kunkin piirteen kohdan tai laskennan askelsignaalista

Kéytetyt askelpiirteet HMM-tunnistuksessa. Askelosa kertoo,

|askelosajnumero|nimi

[kuvaus

alku

keski

loppu

—_

LN O W

meany
Stdl
area;
length,
Tmazxl

Ymazx1

Theel
S hapeheel

MEeans
Stdg
areas
lengths
Tmaz2
Tball
shapepay
Tmid
means
Stdg
areas
lenths
Tneg

yneg
shapenq
r€lend

Keskiarvo askeleen alusta miminikohtaan ()
Keskihajonta askeleen alusta miminikohtaan ()
Pinta-ala askeleen alusta minimikohtaan (zmn)
Alkuosan pituus

Kantapaédn iskun maksimikohta askeleen alusta
Kantapain iskun maksimiamplitudi

Kantapéén alkukohta (kun amplitudi ylittaa )
((yma:cl - ymm)/(mmm - mheel))

Keskiarvo miminikohdasta (Z,,) vilipisteeseen (Zq)
Keskihajonta miminikohdasta (i) vilipisteeseen (Ziq)
Pinta-ala minimikohdasta () vélipisteeseen (Z;q)
Keskiosan pituus

Pakijan iskun maksimikohta askeleen alusta

P#kijan loppukohta ((kun amplitudi alittaa )
((yma:cQ - ymin)/(xball - xmzd))

Vilipiste

Keskiarvo vélipisteestd (Zmiq) loppuun (Zenq)
Keskihajonta vélipisteesta (Zm,) loppuun (zenq)
Pinta-ala valipisteesti (Zmiq) loppuun (Zenq)
Loppuosan pituus

Negatiivisen amplitudin kohta

Negatiivisin amplitudin arvo

(length3/yn6g)

(yman/xend)




