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Anotace

Hlavnim vyzkumnym cilem této prace je aplikovani prvkd ambientni
inteligence v pracovnim prostredi, za dcelem zajiSténi autonomniho chovani
tohoto pracovniho prostredi. Aby bylo moZno pracovni prostredi oznacit jako
autonomni, musi byt predevSim chapano jako prostredi inteligentni. Inteligentni
prostredi je tvoreno senzory (teplotni, vlhkostni, apod.) a aktuatory (automatické
ovladani oken, rolet, dvefti, apod.). Diskutovana byla fada metod a pristupt, z nichz
byla nakonec vybrana metoda zahrnujici pomérné znamou techniku z oblasti
strojového uceni - umélé neuronové sité (ANN). Nasledné byla vytvorena ANN,
umoziujici v daném prostredi hledat vzory chovani Clovéka a pomoci nich pak

predikovat budouci stavy systému.

Annotation

Title: Ambient intelligence in workplaces

The main objective of this research is to apply elements of the ambient
intelligence in a workplace to ensure the autonomous behaviour of the workplace.
First, a workplace needs to be considered as an intelligent. The intelligent
workplace includes sensors (such as thermal sensors, moisture sensors, etc.) and
actuators (such as automatical controlling of windows, roller blinds, doors, etc.).
Second, several related methods and approaches have been reviewed and
subsequently an appropriate method has been selected. The method is associated
with the field of machine learning and includes artificial neural networks (ANN).
Finally, we created an ANN able to search for the human behavioral patterns in the
given workplace. Using these patterns, ANN is able predict the future states of the

workplace.
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1 Uvod

Ambientni inteligence je v soucasnosti predmétem intenzivniho vyzkumu a mnoha
diskuzi. Lze ji chapat jako odvétvi umélé inteligence, jehoZ predmétem je zkoumani
a vyvoj tzv. inteligentnich prostredi. Inteligentnim prostredim je mySleno
prostredi, které je schopné aktivné pusobit nezavisle na uZivateli a prizplisobovat
svlij stav jeho potfebam. Prikladem miiZe byt regulace teploty v mistnosti na
zakladé dat ze senzorfi, které mohou monitorovat télesnou teplotu uzivatele ¢i jiné
dllezité vlastnosti. Na zakladé téchto dat by pak systém meél byt schopen ucinit
rozhodnuti a prizplsobit stav daného prostiedi tak, aby byl pro uzivatele co
nejlepsi.

Nabizi se vSak otazka, jak toto autonomni chovani inteligentniho fidiciho
systému zajistit. Cilem této prace bylo nalezeni odpovédi pravé na tuto otazku.
Zpocatku bylo zvazovano reSeni pomoci multiagentniho systému, které s sebou
vSak nese zejména vysokou komplexnost. Po rozsahlych diskuzich byl nakonec
zvolen pristup, ktery je zaloZen na strojovém uceni.

Strojové uceni je podoblasti umélé inteligence a zaroven idealni nastroj
k vytvareni stochasticky orientovanych modelt. Techniky strojového uceni mohou
byt vyuzity jak k predikci spojitych hodnot, tak i ke klasifikaci dat do predem
definovanych ttid. Dale je tfeba rozliSovat tzv. uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.
Prvni technika je zaloZzena na formulovani predikci z jiz ziskanych a
predptipravenych dat, druha pak hleda v datech souvislosti bez dalSich znalosti.
V ramci prace je vyuzit znadmy a velice efektivni pristup - tzv. umélé neuronové
sité, dale jen ANN. Data ze senzorl reprezentuji vstupni hodnoty predikce a
klasifikaCni tridy jsou reprezentovany jednotlivymi aktuatory. S pomoci ANN jsme
poté schopni formulovat predikce stavii prostredi. Cely tento koncept je doplnén
deterministickym rozhodovacim modelem, ktery zajistuje chod klicovych casti

systému vcetné reSeni krizovych situaci.



2 Ambientni inteligence

Vyvoj v oblasti informacnich technologii a informatiky postupoval pomérné rychle
jiZ od svého pocatku. Malokdo si dnes vzpomene na legendarni salové pocitace,
které slouzily vyhradné pro sloZité vypocty ve védé, ¢i priimyslu. V soucasnosti se
vyvoj ubird smérem co nejvétsi miniaturizace pri zachovani co nejvétsiho vykonu.
Zacinaji se objevovat mobilni telefony, které disponuji mikroprocesory ¢itajici osm
vypocetnich jader, objevuji se jednodeskové miniaturni pocitace o velikosti
kreditni karty - napt. Raspberry PIL. Vypocty jsou provadény vSude kolem nas, aniz
bychom to tusili.

Vzhledem kvelkému mnoZstvi zarizeni, které jsou schopny provadét
vypocty, vyvstava otazka, jak bychom mohli vSudyptitomnych zarizeni, schopnych
vypoctQ, vyuzit. Dokazali bychom tato zarizeni néjakym zptisobem zkoordinovat za
uCelem kooperativni c¢innosti? Mohou nam tato zarizeni vdaném prostredi
néjakym zpiisobem ,ulehcit praci“? Podobnymi otazkami se védci zabyvali jiz
vroce 2001, kdy evropskd skupina ISTAG popsala v [1] 4 moZné scénare
inteligentnich prostredi.

Tyto 4 scénare se staly jakousi pocatec¢ni vizi ambientni inteligence. Autofi
v nich popisuji, jak by mohla inteligentni prostiedi vypadat v roce 2010. Zaméruji
se na klicové aspekty téchto prostiedi a zejména jaké sluzby by mohla uzivatelim
poskytovat. I pres stari prispévku vSak dnes miiZzeme s jistotou konstatovat, Ze vize
predstavené v tomto prispévku zatim nebyly v plné mite zrealizované. Konkrétné

se jedna o tyto 4 scénare popisujici prisluSna témata:

e ‘Maria’ - Road Warrior - navrh inteligentniho podplirného systému pro
manazery

e ‘Dimitrios’ and the Digital Me’ (D-Me) - analogie predchoziho scénare

e (Carmen: traffic, sustainability & commerce - vize inteligentni domacnosti

e Annette and Solomon in the Ambient for Social Learning - predstava

inteligentnich prostor pro vyuku

L https://www.raspberrypi.org



2.1 Definice ambientni inteligence

Ambientni inteligence je zaloZena predevsSim na tzv. vSudypritomnych vypoctech.
Zarizenimi, ktera by byla téchto vypoctli schopnd, se zabyval v 90. letech tym
inZenyrli americké vyzkumné spolec¢nosti PARC, spadajici pod spolecnost Xerox.
Byl jim Mark Weiser, ktery ve svém piispévku [4] v ¢asopise Scientific American
popsal vyvoj zarizeni, ktera by zna¢né ulehcila praci moderniho ¢lovéka. Takova
zarizeni pritom nejsou nikterak odliSnd od béZnych véci. Autor zminuje
elektronické tabule, pocitace velikosti listu papiru formatu A4, aj. Diiraz vSak klade
na propojeni téchto zarizeni do sité tak, aby byla schopna vzajemné spoluprace.
Weiser tedy nastinil myslenku integrace mikroprocesord do rozli¢nych predmétt
denni potreby. Takova zarizeni volné pojmenoval jako tzv. ,mizejici pocitace”.

Tyto mySlenky spolecné formuji dneSni definici ambientni inteligence.
MiZeme ji chapat jako soustavu vzajemné propojenych zarizeni, které disponuji
schopnosti provadét vypocty prostiednictvim integrovanych mikroprocesoru. Tato
soustava je pak integrovana do béznych prostiedi, kde ptisobi nezavisle na ¢lovéku
s cilem poskytovat mu co nejvétsi podporu pri pracovnich ¢i béznych ¢innostech.
Samoziejmosti je moZnost komunikace clovéka stakovym systémem pomoci
dlmyslnych rozhrani. MiiZe se jednat naptiklad o ovladani pomoci hlasu, ¢i gest.
Prostredi, které disponuje timto inteligentnim ridicim systémem, miiZzeme nazyvat
tzv. chytrym prostiedim?.

Formalni definici ambientni inteligence formulovali v [3] pracovnici
vyzkumného sektoru firmy Philips:

,Digitdlni prostiedi, které je adaptivni, responzivni a citlivé na pritomnost
Clovéka.“.
Autofri ¢lanku [2] definuji ambientni inteligenci jako:
,Digitalni prostiedi, které proaktivné, ale v rozumné mire, podporuje lidi v jejich
kazdodennim Zivoté“. Ve stejném c¢lanku jsou také definovany zakladni vlastnosti,
kterymi by se prostredi s inteligentnim ridicim systémem meélo vyznacovat. Jedna
se o nasledujici vlastnosti, které budou dale popsany: citlivost, responzivnost,

adaptivita, transparentnost, vSudypritomnost, inteligence.

2 PreloZeno z anglického souslovi ,,smart environment".



Citlivost
Systém rozpozna ¢innost uZzivatele pomoci senzorti umisténych v prostredi.

Prikladem miiZe byt citlivost na pfitomnost uzivatell v urcité mistnosti.

Responzivnost
Systém je schopen pomoci rozhodovacich algoritmi reagovat na chovani

uzivatele, piripadné na jeho pozadavky viici systému.

Adaptivita
Systém umoziiuje jistou formu prizplisobeni. Toho muze byt dosazeno
prostfednictvim uzivatelskych nastaveni systému ¢i vyuZitim vybranych

metod umélé inteligence a strojového ucent.

Transparentnost
Systém je plné integrovan do prostredi. UZivatel pak piitomnost systému

povaZzuje za prirozenou soucast prostiedi.

VSudypritomnost

Systém plné pokryva problémovou doménu.

Inteligence

Systém umi predikovat budouci stavy prostiedi na zdkladé jiz ziskanych
dat. Vpraci je diskutovdna aplikace umeélych neuronovych siti pro
prediktivni ovladani aktuatort, kterymi dané prostredi disponuje. Spojeni

ambientni inteligence a strojové uceni diskutuji autori [6], [18], [19].

Shrneme-li veSkeré dosavadni poznatky, je ambientni inteligence spojenim

riznorodych technologii a pristupti. Chovani systému je zajiSténo metodami umélé

inteligence, jednotlivé prvky systému pak spolu komunikuji pomoci pocitacovych

siti. Stav systému je monitorovan prostirednictvim soustavy senzort, akce jsou pak

provadény diky soustavé aktuatort. Veskera cinnost probiha nezavisle na uzivateli,

pripadné je umoznéna komunikace uZivatele se systémem pomoci predem



definovaného komunikac¢niho protokolu. Takovy protokol miiZe mit formu hlasové

komunikace, ¢i komunikace pomoci neverbalnich gest.

2.2 Ambientni inteligence v kontextu pracovnich prostredi

Pracovnim prostredim je jiZ od starovéku misto, kde Clovék stravi znacnou cast
svého Zivota. Je tedy zdsadni, aby takové misto nabizelo pracujicim za danych
podminek dostate¢ny komfort a predevSim bezpecnost prace. Mezi dalsi klicové
faktory pak zajisté patri efektivita prace, ktera primo souvisi s predchozimi dvéma
faktory. Vzhledem k velmi rozsahlému vyvoji v oblasti informacnich technologii se
nabizi otdzka, zda bychom dokazali tyto technologie vyuzit k vylepSeni stavajicich
pracovnich prostredi a tim i k zefektivnéni pracovnich procesii. MoZnym fesSenim,
které je zaroven odpovédi na tuto otazku, je aplikovani prvki ambientni
inteligence do pracovnich prostredi. Toho docilime integraci inteligentnich ridicich
systémi do téchto prostiedi.

Uved'me priiklady vlastnostmi, kterymi by inteligentni fidici systém mél

disponovat. Mikulecky v [16] zminuje nasledujici vlastnosti.

e Poskytovani informaci
Systém umoZiiuje pristup kinterni znalostni databazi. Tato vlastnost je
klicova zejména u pracovnich prostredi s vétSim poctem osob. Vyhodou je
snadna pristupnost databaze v ramci celého pracovniho prostredi, coZ vede
k vylepSeni vzdélavaciho procesu pracovnikd.

e Zajisténi technické podpory
Systém monitoruje vybrané technické prostiedky, které jsou vyuzivany
vramci danych pracovnich procesl. V pripadé jejich poSkozeni pak o
vzniklé situaci informuje uzivatele a automaticky zajisti odborny servis, je-li

to mozZné.

Vzhledem k predchozim vlastnostem lze sjistotou tvrdit, Ze inteligentni ridici
systém integrovany do pracovniho prostredi s sebou prinasi markantni zkvalitnéni
a zefektivnéni pracovnich procesi. Zajistuje bezpecnost prace, dodrzovani
bezpecnostnich zasad a pravidel daného pracovisté. Veskeré nadbytecné rutinni

Cinnosti jsou plné automatizovany diky adaptivnimu charakteru systému.



V pripadé nutnosti ziskani dodatecnych informaci je uzivateli poskytnuta moznost
vyuziti interni znalostni databaze. Klicové soucasti prostfedi jsou monitorovany a
jejich stav je pravidelné vyhodnocovan. VSechny tyto aspekty lze povazovat za

jasné klady takového ridiciho systému, musime vSak pocitat s moznymi riziky.

2.2.1 MozZnarizika inteligentnich pracovnich prostredi

Informacéni bezpecnost Ize vinformatice povaZovat za samostatny obor.
V soucasnosti je pravé tomuto oboru vénovana znacna pozornost. Je nutné zajistit
v inteligentnich ridicich systémech dostatecnou miru zabezpeceni tak, aby nedoslo
ke ztraté dulezitych informaci ¢i naruSeni klicovych soucasti systému a tim i
soukromi uzivatele. Mikulecky v [5] uvadi jako jedno z nejvétSich rizik pravé
naruseni soukromi uZzivatele. Dalsi otazkou, na kterou je treba odpovédét, je mira
autonomnosti inteligentniho prostiedi a zda pravé autonomnost ridiciho systému
nemiiZe uZivatele ohrozit.

Kazdy tidici systém bude pripojen prostirednictvim pocitacovych siti do
Internetu. Je tedy nutné pocitat s mozZnymi bezpecnostnimi riziky a napadenim
systému. Systém je tfeba rozvrstvit do vice urovni dle nutnosti pripojeni
k internetu. Cilem takového pristupu je zajistit nezavislost klicovych soucasti na
Internetu. Uto¢énik tak v piipadé dspésného priniku do systému nebude mit
moZznost ovlivnit chod jadra systému a jeho Skody tak budou znacné
minimalizovany. Veskery sitovy provoz musi byt zabezpecen dle prisluSnych
bezpectnostnich norem.

V nasledujicim odstavci bude diskutovana otdzka autonomnosti fidicitho
systému. Jednim zdalSich rizik inteligentniho prostredi je paradoxné jeho
Jinteligence“. V piipadé systému, jehoZ rozhodovaci model je ¢aste¢né zaloZen na
pevné definovanych pravidlech, je nutno definovat zakladni sadu pravidel, podle
kterych bude jednat v pripadé krizovych ¢i jinych nestandardnich situaci. Takova
pravidla je tieba dlikladné prodiskutovat se specialisty na bezpecnost prace. Tento
pristup zajisti deterministické chovani systému v pripadé vyskytu pravé takovych,
pro systém ve vétsSiné pripadi, nestandardnich situaci. Pfikladem miize byt pozar
na pracovisti. Pracoval-li by systém zcela autonomné a nebyl na tuto udalost

pripraven, mohlo by dojit k zdsadnim problémiim pri evakuaci osob a feSeni celé



situace. Pevné definovana pravidla pak v tomto ptipadé zajisti optimdalni feSeni
situace. Podoba a rozsah sady pravidel je primo zavisly na konkrétnim prostredi,
do kterého je inteligentni ridici systém integrovan. Autori [6] poukazuji na absenci
inteligentnich rozhodovacich subsystém, nicméné optimalnim reSenim je spojeni
pravidlového rozhodovani, které je doplnéno prvky umélé inteligence.

V souvislosti s timto rizikem je také treba definovat zakladni uZivatelska
prava vsystému. Je nutné jasné specifikovat, kjakym c¢astem systému miize
uzivatel pristupovat. Prikladem jsou uzivatelska prava pro obsluhu jednotlivych
aktuatori v systému. Disponuje-li uzivatel dostate¢nymi pravy, mize danou
soucast systému ovladat a pripadné prenastavit dle jeho preferenci. Adaptivni a
autonomni charakter systému je tak doplnén o uzivatelem definovana pravidla a

uzivatelské akce.

2.3 Konkrétni scénar — Inteligentni kancelar

Ambientni inteligence muZe byt integrovdna do témér kazdého pracovniho
prostiedi. Vramci konkrétniho scénaife bude predstavena vize inteligentni
kancelare vysokoskolského pedagoga.

Pedagogové jsou zakladnim prvkem kazdého vysokoSkolského systému.
Jejich prace neni zameéfena pouze na vzdélavani studentd, ale znaCnou cast
pokryva predevsim védeckd cinnost. Bylo by Zadouci, aby pracovni prostiedi
podporovalo pravé tuto Cast pracovniho procesu. Mezi funkce inteligentniho
ridicitho systému, ktery je do kancelare integrovan, patii automatizace rutinnich
¢innosti, analyza probihajiciho pracovniho procesu ¢i predikce navstév studenty a
pedagogy. Posledni funkce slouZi predevSim knalezeni optimalniho ¢asu pro
védeckou cCinnost, tedy nalezeni ¢asového useku s minimem navstév vzhledem

k rozvrhu pedagoga.



2.3.1 Senzory a aktuatory

UvaZzujme nyni inteligentni kancelar, jejiz schéma je priloZeno na nasledujici
strané. V kanceldfi je rozmisténa tada senzorli pro monitorovani pohybu
pracovnika. Konkrétné se jedna o autorizaci pomoci ¢tecky identifikacnich RFID
karet, tlakové senzory v zidli a podlaze. Monitorovani pracovnika v ramci budovy
je pak zajisténo prostiednictvim ,chytrého“ naramku. Z bezpec¢nostnich senzorti se
jedna o detektor koure, teplotni a vlhkostni senzory.

Mezi aktuatory patii ovladani oken, okennich rolet, dvefi a osvétleni.
Veskeré aktuatory lze ovladat dalkové pomoci ovladace, webové aplikace béZici
vinterni bezdratové siti, nebo prostiednictvim aplikace v mobilnim telefonu.
Poslednim prvkem je displej instalovany u vchodovych dvefi, ktery zobrazuje
informace o aktudlni dostupnosti pedagoga. Displej disponuje dotykovym
ovladanim, které umoziiuje studentlim v piipadé nepritomnosti pedagoga zobrazit
jeho rozvrh a aktudlni polohu vramci budovy Skoly. Je-li pedagog pritomen,
zobrazi displej informaci o tom, zda je zaneprazdnén a nepfijima navstévy, nebo je
pripraven konzultovat. Stav na displeji mlze pedagog ménit pomoci hlasového
ovladani nebo nechat rozhodnuti na ridicim systému, ten pak rozhodne na zakladé
vysledkli analyz pracovniho procesu a provede predikci stavu, ktery nasledné

zobrazi na displeji.
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2.3.2 Modelovy pripad uziti

Karel, vysokoSkolsky pedagog, pravé prijizdi na parkovisté pobliZ vysoké Skoly,
kde ptisobi. U vjezdu otevira zavoru pomoci identifika¢ni karty. Cteci zafizeni ho
uspésné identifikuje, umozni mu vjezd na parkoviSté a zaSle signal do jeho
kancelare. Inteligentni ridici systém, integrovany v kancelari, signal zpracuje a
zaCina pripravovat kancelar pro uZivatele, ktery je jiz na cesté.

Inicializace systému zacina kontrolnim testem, ktery zkontroluje veSkeré
soucasti systému a vybrané technické vybaveni kancelare. Na zadkladé predchozich
znalosti, které systém nashromazdil, pak adaptivni vrstva systému predikuje
zapnuti Karlova pocitacCe. Predikce je zhodnocena a pocitac je nasledné zapnut.
Identicky proces pak ridici systém provede pro vSechny senzory a aktuatory
v kancelari. Po dokonceni vSech téchto dil¢ich procest je kancelar plné nastavena
dle Karlovych preferenci a zvyklosti.

Karel vchazi do budovy fakulty a chytry naramek, ktery ma na ruce, je
zaznamenan fidicim systémem v kancelari. Na displeji u dvefi je aktualizovan stav
o jeho poloze a stavu - nedostupny / v budové. Jakmile prichazi ke dverim
kancelare, identifikuje se pres identifikacni kartu prostrednictvim RFID ctecky,
ktera je umisténa hned vedle dveri. Po vstupu do mistnosti vidi, Ze kancelar je
pripravena presné podle jeho zvyklosti, usedd tedy za pracovni stil. Tlakovy
senzor na zidli je aktivovan a stav na displeji vedle dveri je ihned zménén na:
zaneprazdnén / v budové.

Po vytizeni povinnosti pak manualné, pomoci hlasového ovladani, méni svij
stav na: dostupny. Studenti tuto informaci vidi prostfednictvim webové aplikace a
vi tedy, kdy piesné mohou svého pedagoga navstivit. Ridici systém jejich navstévy
pravidelné zaznamenava a na zakladé téchto dat pak adaptivni vrstva Karliv stav
v budoucnu automaticky predikuje. Po konzultacich Karel odchazi na cviceni, ktera
vede. Ridici systém po jeho odchodu uzamyka kanceldf a nastavuje veskeré
aktuatory. V priibéhu casu, kdy vyucuje, je na displeji u dveri zobrazen jeho rozvrh.
Po skonéeni vyuky Karel odchézi z budovy fakulty. Ridici systém po jeho odchodu
z kancelare uzamyka dvere a prenastavuje aktuatory. U vyjezdu z parkovisté se

opét identifikuje prostrednictvim identifika¢ni karty a cteci zarizeni opét zasila
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signal do jeho kancelare. Ridici systém signdl zpracuje a provede pozastaveni
aktivni ¢innosti.

Ridici systém opét zkontroluje veskeré své soucasti a vybrané technické
vybaveni kancelare. V pripadé nalezeni zavady tento nalez ihned eviduje a preda
zaznam o zavadé prisluSnému oddéleni, jeZ reSeni téchto situaci zajisStuje. Po
ukonceni kontrolnich testi jsou veSkeré aktuatory nastaveny do vychozich rezimt
a jejich Cinnost je pozastavena. Jedinym aktivnim prvkem je pak centralni modul,
ktery ma na starost TFizeni jednotlivych soucasti systému. V dsporném
bezpecnostnim reZimu pak ¢ekd na dalsi inicializa¢ni signal a cely scénar se

opakuje.
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3 Koncept inteligentniho fidiciho systému

V nasledujici kapitole bude predstaven vlastni koncept inteligentniho tidiciho
systému. Inteligentnim ridicim systémem chapeme spojeni hardware a software za
UcCelem zajisténi kompletniho TFizeni inteligentniho prostiedi. Koncept je
abstraktniho charakteru, zavér kapitoly je vénovan strojovému uceni v kontextu
ambientni inteligence, konkrétné problematice umélych neuronovych siti. V ramci

praktické ¢asti pak byla uméla neuronova sit implementovana a otestovana.

3.1 Architektura systému

Architektura systému piredstavuje Sirsi pojem, ktery je primarné rozdélen na dva
celky. Prvnim je architektura systému z hlediska hardware, druhym celkem je

softwarova, dale jen SW.

3.1.1 Dostupné technologie

Architektura systému predstavuje SirSi pojem, ktery je primarné rozdélen na dva
celky. Prvnim je architektura systému z hlediska hardware, druhym celkem je
softwarova, dale jen SW, architektura systému.

V souCasnosti (2016) je situace v oblasti tzv. embedded devices3 velice
prizniva. Znamé jsou predevsim jednodeskové pocitace, které umoziuji realizaci
zajimavych projektl. Takova zarizeni dnes disponuji dostatecnou vypocetni silou
na to, aby zastavala klicové role v ridicich systémech. Jednodeskovy pocitac
Raspberry PI 2 je vyuZit i v konceptu predstaveném v této praci, kde figuruje jako
centralni vypocetni a ridici prvek. Z oblasti senzori je tfeba zminit platformu
Arduino, ktera je mezi vyvojari popularni zejména diky cenové dostupnosti
jednotlivych moduli a soucastek. Vyvojové desky Arduino umoziiuji pripojeni
velkého mnoZstvi senzorl a aktuator@. Platformy Arduino je vtomto konceptu
vyuzito také.

Zaméiime-li se na SW architekturu systému, naskytne se ndm pomérné
rozsahly vycet technologii a s tim souvisejici dllezita rozhodnuti. Prvnim je vybér

programovaciho jazyka pro implementaci jadra ridictho systému. Klicovym

3 Integrované zarizeni s jasné definovanym primarnim tcelem.
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aspektem je skuteCnost, zda je dany jazyk multiplatformni a umoZiuje agilni vyvoj.
Nemad témér zadny smysl vyvijet v izce specializovaném jazyce, nemame-li k tomu
vazné divody. Ze znamych jazykli je mezi kandidaty objektové orientovany
programovaci jazyk Java ¢i Python. Vzhledem kzaméreni ridiciho systému na
metody strojového ucenti je také nutné zvazit, zda existuji pro dany jazyk nastroje
pro implementaci algoritmi strojového uceni. Oba zminéné jazyky nabizi velice
zajimavé nastroje. Konkrétné se jedna o framework Neuroph* pro programovaci
jazyk Java. Pro jazyk Python pak knihovna pybrain® [15]. Druhym rozhodnutim je
vybér programovaciho jazyka pro soustavu senzort. Platforma Arduino poskytuje
pomérné solidni nastroje pro programovani obsluZznych skriptl. Jedna se o
framework Wiring®, ktery sestava z programovaciho jazyka a integrovaného

vyvojového prostredi - IDE.

3.1.2 Hardwarova vrstva

HW vrstva je rozdélena na 3 zakladni celky:

e Centralni ridici prvek
e Senzorovy subsystém

e Soustava akuatora

- Pracovni prostredi \
- Soustava aktuatord ~
Senzorovy subsystem
(— Centralni Fidici prvek j
\ v,

\, v,

Obrazek 2: Schéma rozvrstveni HW komponent
(zdroj: autor)

4 http://neuroph.sourceforge.net
5 http://pybrain.org
6 http://wiring.org.co
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Centralni ridici prvek

Jednodeskovy pocita¢ Raspberry Pi 2 je popularni zejména diky vybornému
poméru cena/vykon a rozsahlé komunité uZivateli a vyvojait. Pro ucely
centralniho prvku byl zvolen jednak diky priznivé cené, ale predevSim diky

dostatecné vysokému vykonu.

Tabulka 1: Technické specifikace pocitace Raspberry Pi 2, model B

CPU ARM Cortex A7

Pocet jader 4

Takt / jadro 900MHz, moZno pretaktovat az na 1GHz
GPU Videocore IV

RAM 1GB

Pocet USB porttl 4x USB 2.0

Slot na pamétové karty | microSD

Ethernet RJ45 10 / 100 MBit

Wifi Ne, Ize vyresit pridavnym Wifi modulem
0S GNU/Linux

Rozmeéry Sitka: 55mm, délka: 85mm

40pins: 28x GPIO, 12C, SPI, UART

Raspberry Pi Model B+ V1.2
® 8 3 (C)Raspberry Pi 2014

Status LED's

2X USB 2.0

microsb slot
on _bottom side

HDMI

Ethernet

RJ45
HDMI out Ethernet

Power in

4 poles jack

Obrazek 3: Ilustrace pocitace Raspberry Pi B+. Rozmisténi komponent
na desce je totozné s Raspberry Pi 2, model B.
(zdroj: http://bitsnapper.com/wp-content/uploads/2015/09/Raspberry-Pi-2-
Model-B-1GB-System-on-chip-diagram-circuit.jpg
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Technické specifikace ukazuji, o jak vykonné zatizeni v poméru k jeho rozmérim
se jedna. Mikroprocesor Cortex A7 disponuje Ctyimi vypocetnimi jadry, coz ve
vysledku znamena ctverici vlaken a zaroven moZnost vicevlaknového
programovani - paralelizace hraje u ridicitho prvku vyznamnou roli. O uchovani dat
se stara microSD karta. Ta vSak neslouzi jako primarni uloZisté dat ziskanych ze
senzord, ale je vyhrazena vyhradné pro potfeby centralniho prvku. Ksiti lze
zarizeni pripojit pomoci klasického ethernetového portu o rychlosti 100Mbit.
Jedna se o naprosto dostacujici rychlost, ktera by neméla chod systému zasadné
zpomalit. Pro pripojeni k bezdratové siti Wifi 1ze vyuzit pfidavného modulu.
Operacni systém Raspbian je distribuci opera¢niho systému GNU/Linux,
navrzenou specidlné pro embedded zarizeni. Jedna se o robustni a spolehlivy
systém, ktery vramci tohoto konceptu funguje v tzv. headless médu’. Pripojeni
k zarizeni vtomto mddu je feSeno autorizovanym pristupem s vyuzitim ssh
protokolu. Samotné ovladani zatizeni je pak realizovano prostrednictvim

linuxového termindlu.

Primarni role

Primarni roli centrdlniho prvku je kompletni sprava inteligentniho fidiciho

systému. Tu Ize dale rozdélit na nasledujici dil¢i role:

e Rizeni soustavy aktuatori
Veskeré aktuatory jsou prostiednictvim mikrokontroleri ovladany skrze
centralni prvek. Ten na zakladé rozhodnuti vytvoreného internim
rozhodovacim modelem mize ménit stav danych aktuatort. Uzivatelské

rozhrani pro ovladani aktuatort je feSeno webovou a mobilni aplikaci.

e Rizeni sbéru dat ze senzorového subsystému
Data ze senzori jsou shromaZzd'ovana a prostiednictvim centralniho prvku
ukladana do relacni databaze. Odtud jsou pozdéji vyuzita pro ucely predikce
stavli soustavy aktuatorli. Hodnoty stavovych proménnych jednotlivych

senzortl Ize ziskavat periodicky.

7 Zarizenti je pripojeno do LAN sité bez dodate¢nych periferii.
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Sprava neuronovych siti, provadéni predikci.

Umélé neuronoveé sité jsou v uzivatelem definovanych (pripadné vychozich)
casovych intervalech pravidelné preucovany. Centralni prvek zajiStuje jak
preuCeni neuronovych siti, tak provadéni predikci pomoci naucenych

klasifikatora.

Rizeni testii pro kontrolu stavu pfipojenych zafizeni
Soucasti centralniho prvku je provadéni automatizovanych testl slouZzicich
ke kontrole veSkerého hardware ridiciho systému. V piipadé nalezeni

zavady je uzivatel ihned informovan a celd udalost je zaznamenana.
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Testovani vykonu

V ramci testovani vykonu CPU ARM Cortex A7 bylo zarizeni Raspberry Pi 2 model

B podrobeno zatéZovym testlim. Pro tucely tohoto testovani byl napsan program
Vv jazyce Java.
Ten umoznuje spusténi zatéZového testu zaméreného na klasické maticové

nasobeni, které je dano nasledujicim vztahem (zde pro matice typu 2x2):

[a1,1 a1,2] [b1,1 b1,2] [al,l *byqg+taipxbyy apq*xbipt+ag,* bz,z]
* =
dz21 Q22 b1 bap A1 %by1+azz%byy A% byp+az;*byp

Testovani bylo provedeno ve dvou fazich. Prvni faze byla cilena na paralelni
vykon mikroprocesoru ARM Cortex A7. Pro tyto ucely byla implementovana
paralelni verze standardniho algoritmu maticového nasobent.

Celkem probéhlo 12 testii - 6 testli s ndhodné generovanymi vstupnimi
maticemi o rozmérech 100 x 100 a nasledujicich 6 snahodné generovanymi
vstupnimi maticemi o rozmérech 1000 x 1000. Vysledky jsou vyjadieny formou

sloupcovych grafti na dalsi strané.

Tabulka 2: Parametry algoritmi zatéZového testovani

Algoritmus mat. ndsobeni Standardni Paralelizovany

Asymptoticka sloZitost 0(n?) 0(n®)

Datovy typ test. dat Ctvercové matice, prvky | Ctvercové matice, prvky
datového typu float datového typu float

Rozsah hodnot 0.0f - 1000.0f 0.0f - 1000.0f

Pocet alokovanych vlaken 1 4

Teplota CPU (st. Celsia) 40 - 48 55-59
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0.09 T

0.08 | B 1 thread

0.07

Time taken (seconds)

0.02

0.01

0.00

Time taken (seconds)
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0.05

0.04

0.03

Matrix dimensions: 100 x 100

Bl 4 threads

Test ID

Obrazek 4: Vysledky zatéZovych testii pro matice o rozmérech 100 x 100.
(zdroj: autor)

Matrix dimensions: 1000 x 1000

] 7
Bl 4 threads
B 1 thread

80

70

60

50

40

30

20

10

Test ID

Obrazek 5: Vysledky zatézovych testti pro matice o rozmeérech 1000 x 1000.
(zdroj: autor)
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Senzorovy subsystém, soustava aktudtorii

Pro ucely sbéru dat byla vybrana vyvojova deska Arduino UNO, osazena
mikrokontrolérem ATmega328P. Desku Ize propojit s Sirokym spektrem senzort
pomoci vestavénych 1/0 pind, ¢i pomoci tzv. shieldii8. Vybér senzorl zalezi na

problémové doméné, tedy konkrétnim prostredi, ve kterém je inteligentni ridici

systém nasazen.

Tabulka 3: Technické specifikace vyvojové desky Arduino UNO

Mikrokontrolér ATmega328P

Takt 16MHz

Flash pamét’ 32KB

SRAM 2KB

EEPROM 1KB

Pocet digitalnich I/0 pini 14

Pocet USB portl 1x USB 2.0

Ethernet RJ45 Ano - dodate¢ny modul
Wifi Ano - dodate¢ny modul
Rozméry Sitka: 54mm, délka: 69mm

MADE

IN ITALY a = -
((gg==5-3" t30angg

< v DIGITAL (PWM~) & Z
(—

]

z
o
&
¥

AR

DUINO

Obrazek 6: Ilustrace vyvojové desky Arduino UNO

(zdroj: https://www.robomart.com/blog/wp-content/uploads/2015/09/arduino-uno.jpg)

8 Dopliujici modul rozsirujici vyvojovou desku o dodate¢nou funkcionalitu.

19




V technickych specifikacich desky Arduino UNO lze vidét jasny smysl tohoto
zatizeni v kontextu inteligentniho ridiciho systému. Mikrokontrolér Atmega328P
nedosahuje vysokého vypoCetniho vykonu. Je wurcen pro vyvoj uzce
specializovanych zarizeni s nizkymi naroky na vypocetni vykon, je tedy idealnim
zakladem senzorového subsystému a soustavy aktuatord.

Senzory je vhodné k desce pripojit pomoci tzv. sensor shieldu - rozsitfujiciho
modulu, ktery desku doplnuje o dodatecné 1/0 porty. Samotna deska pak funguje
jako ,transportni prvek” mezi senzorem a centralnim ridicim prvkem, ktery data
dale zpracovava.

Pfipojeni aktuatort vyzaduje individualni pristup. Na trhu prozatim v roce
2016 neni jednotnd nabidka univerzalnich ovladacich prvka. Je tedy nutné
vzhledem ke konkrétnimu prostredi navrhnout a realizovat specifické ovladaci
prvky a ty ndasledné prostiednictvim vhodnych elektrotechnickych soucastek
pripojit k deskdm Arduino. Konkrétni reSeni ovladacich prvki je nad ramec této

prace a nebude dale diskutovano.

Senzor

T 1 N 1 .
Arduino UNO  f————] RaspberryPi2
 E——— 1 model B

Aktuator

Mt

Obrazek 7: Abstraktni schéma zapojeni jednotlivych
HW komponent systému.
(zdroj: autor)

Primarni role

Primarni role senzorového subsystému a soustavy aktuator byla jiz Castecné
naznacena. Kazdy senzor je stavovou promeénnou inteligentniho prostredi. Na
zakladé hodnot téchto proménnych jsou pak umélé neuronové sité schopny

provadét predikce budoucich stavii jednotlivych aktuatort.
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3.1.3 Softwarova vrstva

Obsluzna aplikace centrdlniho ridiciho prvku

Jadro inteligentniho fidiciho systému je tvoreno jiZ zminovanym centralnim
prvkem, pro ten bylo tieba navrhnout obsluzny SW. V ramci konceptu byl pro tyto
Ucely vybran programovaci jazyk Java. Ten je predstavitelem multiplatformniho
objektové orientovaného jazyka, umoziujictho vicevlaknové programovani.

Existuje v nékolika verzich, pro zarizeni Raspberry Pi 2 model B byla zvolena Java
SE Embedded.

Paralelizace ¢innosti

Mikroprocesor ARM Cortex A7 podporuje paralelni béh az 4 vypocetnich vlaken.
V ramci vyuziti téchto prostiedkl byl navrZen paralelni model rozvrzeni ¢innosti
centralniho prvku. Nasledujici tabulka ukazuje rozdéleni ¢innosti systému mezi

vSechna 4 vypocetni vlakna:

Tabulka 4: Paralelizace ¢innosti

Vypocetni vlakno | Cinnost

Thread #1 Rizeni béhu systému, koordinace vlaken 2 - 4
Thread #2 Rozhodovani v systému
Thread #3 Rizeni soustavy aktuatorl, realizace sbéru dat ze

senzorového subsystému

Thread #4 Sprava umélych neuronovych siti, provadéni predikci
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Zakladni moduly obsluzné aplikace

z v 7

Obsluzna aplikace je c¢lenéna do modulli dle jejich zaméreni. Kazdy z téchto

v v/

modulii bézi na separatnim vypocetnim vlakné - viz predchozi tabulka ¢. 4.

Modul pro rizeni béhu systému

Tento modul je hlavni ¢asti obsluzné aplikace centralniho prvku. Jeho
primarnim ukolem je zejména koordinace c¢innosti vramci centralniho
prvku a dohled nad korektni funkénosti systému, vcetné zakladni

diagnostiky HW komponent systému.

Modul pro podporu rozhodovani

Rozhodovaci model, ktery bude vtéto praci podrobnéji diskutovan, je
soustiredén pravé do modulu pro podporu rozhodovani. Vkompetenci
tohoto modulu je kompletni rozhodovani vramci celého inteligentniho

ridiciho systému, v€etné reSeni krizovych situaci.

Modul pro rizeni sbéru dat ze senzori a ovladani aktuatori

Jiz znazvu tohoto modulu je ziejmé jeho primarni zaméreni. Tim je
realizace sbéru dat ze senzorového subsystému. Data jsou poté pomoci
persistentni vrstvy uchovavana vrela¢ni databazi pro ucely strojového
uceni. Dalsi cinnosti, kterou tento modul realizuje je ovladani soustavy
aktuatorli, Uzce pfi tom spolupracuje s modulem pro spravu umélych
neuronovych siti. Vramci této spoluprace jsou pak aktuatory stochasticky

ovladany pomoci predikci jednotlivych stavt.

Modul pro spravu umélych neuronovych siti

Posledni z hlavnich modulii zajiStuje spravu umélych neuronovych siti, dale
jen ANN, a realizaci predikci stavii jednotlivych aktuatort. Jak jiz bylo
diskutovano v predchozim odstavci, izce pii tom spolupracuje s modulem ¢.
3. Problematice strojového uceni pomoci ANN je vtéto praci vénovana

samostatna kapitola
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Obsluzné programy pro desky Arduino

Pro vyvojové desky Arduino lze vyvijet obsluzné programy jak vjazyce C, tak
predevsim jazyce Wiring, ktery znéj vychazi. Vramci tohoto konceptu bude
vyuzito pravé frameworku Wiring, ktery se sklada jednak ze samotného jazyka, tak
i vyvojového prostredi pro snadné psani kddu a obsluhu vyvojovych desek.

Pro kazdy senzor ze senzorového subsystému a kazdy aktuator ze soustavy
aktuatorii je nutno implementovat prisluSny obsluzny program. Struktura

takového programu by méla byt nasledujici:

e Prvni ¢ast: Kédovani / dekédovani zprav ve formatu JSON.

e Druha ¢ast: Obsluha senzorti / aktuatori ptipojenych k desce.

ObsluZny program

"4 )
: Generator zprav ve :
/ Data formdtu JSON Zpréva obsahujici poZadovana data
ObsluZny kod
\ PoZadavek
na data Dekodér zprav ve Zpravas paﬁr:fkenr_r_:f_tf__
<:| formatu JSON <:

. »,

Obrazek 8: Schéma obsluzného programu pro desky Arduino
(zdroj: autor)

Komunikace v systému

V predchozi kapitole vénované HW vrstvé systému bylo naznaCeno abstraktni
schéma zapojeni HW komponent. Arduino UNO umoznuje sériovou komunikaci
prostiednictvim integrovaného USB portu. Sitovou komunikaci samotna deska
v zdkladnim provedeni neumoZiiuje. Re$enim je pak pouZiti externiho Wifi &i
ethernet modulu, kterych je na trhu fada. Siroce pouZivany je napiiklad Wifi modul
ESP8266. Vramci konceptu uvaZujeme propojeni jednotlivych komponent

prostrednictvim bezdratové sité Wifi. VeSkera komunikace je delegovana skrze
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centralni prvek. Ten si uchovava vnitini topologii sité a zajiStuje zpracovani JSON

formatu vCetné adresace zprav v ramci celého systému.

Komunikac¢ni protokol

Pro ucely interni systémové komunikace byl navrZzen komunikacni protokol
zaloZeny na technologii JSON - Javascript Object Notation. JSON je na prostiedky
nendrocny, textovy a platformé nezdvisly formdt pro vyménu dat, ktery je zdroveri
velice dobre Citelny jak clovékem, tak pocitacem [8]. ]DK 8 obsahuje vlastni API pro
zpracovani formatu JSON, dostatecné je popsano v [8]. Pro platformu Arduino
existuje fada open-source knihoven, v ramci konceptu byla zvolena Arduino JSON
library®. Autofi této knihovny ji nazyvaji elegantni a ticinnou JSON knihovnou pro
embedded systémy. Obsluzné skripty napsané vjazyce Wiring s vyuZitim této
knihovny umoZniuji snadné kédovani a dekédovani dat. Senzory jiného typu, napft-.
mobilni telefony, pak ve svych obsluZznych aplikacich pouzivaji prislusna API pro

zpracovani JSON formatu

Typy zprav

Systémové zpravy jsou rozdéleny do 3 zakladnich skupin:

e Zpravy pro manipulaci s daty ze senzorového subsystému
e Zpravy pro obsluhu soustavy aktuatort

e Zpravy pro diagnostiku HW komponent systému

9 https://github.com/bblanchon/Arduinojson
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Zpravy pro manipulaci s daty ze senzorového subsystému

Tento druh zprav je urcen pro ziskavani dat ze senzorového subsystému. Délime je

dle ucelu na nasledujici 2 typy:

e SensorDataRequest
* Smér komunikace: Centralni prvek — senzor

* Primarni ucel: Inicializace procesu sbéru dat ze senzoru.

Vyuziti ilustruje nasledujici priklad, ktery ukazuje zpravu
szadosti o zaslani dat ze senzoru teploty v mistnosti na

adresu 192.168.1.99.

{
"message_type": "sensor_data_request",
"target_sensor": "temperature_room",
"source_ip_address": "192.168.1.99"
}
e SensorDataRequestReply
» Smér komunikace: Senzor — centralni prvek
* Primarnim udcel: Reakce na zpravu SensorDataRequest
vpodobé zaslani poZadovanych dat. Vyuziti je opét
ilustrovano na piikladu. Polozka ,sensor_data“ reprezentuje
teplotu ve stupnich Celsia.
{
"message_type": "sensor_data_request_reply",
"target_sensor": "temperature_room",
"sensor_data": 23
}
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Zpravy pro obsluhu soustavy aktuatora
Zpravy tohoto druhu jsou vyuZivany pro ovladdani soustavy aktuatorl. ]sou

rozdéleny na nasledujici 4 typy:

e ActuatorStateRequest
* Smér komunikace: Centralni prvek — aktuator

* Primarnim ucel: Inicializace procesu zjisténi aktualniho

stavu aktuatoru. Nasledujici priklad ilustruje zpravu s Zadosti o

7 7

zaslani stavu aktuatoru pro ovladani oken na adresu

192.168.1.99.
{
"message_type": "actuator_state_request”,
"target_actuator": "window_handler",
"source_ip_address": "192.168.1.99"
}
e ActuatorStateRequestReply
» Smér komunikace: Aktuator — centralni prvek
*» Primarnim 1cel: Reakce na zpravu ActuatorStateRequest
v podobé zaslani aktualniho stavu daného aktuatoru. Na prikladu
je demonstrovana zprava obsahujici stav aktuatoru pro ovladani
oken. Stavova proménna nabyva hodnoty 1 - okno je otevieno.
{
"message_type": "actuator_state_request_reply",
"target_actuator": "window_handler",
"sensor_state": 1
}
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e ActuatorStateChangeRequest

Smér komunikace: Centralni prvek — aktuator

Primarnim ucel: Inicializace procesu modifikovani stavu

vybraného aktuatoru. Ptiklad reprezentuje zpravu s Zadosti o

modifikaci stavu aktuatoru pro ovladani oken. Stavova

proménna nabyva hodnoty 0 - okno ma byt zavieno.

"message_type": "actuator_state_change_request”,

"target_actuator": "window_handler",

"desired_state": 0,

"source_ip_address": "192.168.1.99"

e ActuatorStateChangeRequestReply

"message_type":

Smér komunikace: Aktuator — centralni prvek

’

Primarni uicel: Reakce na zpravu ActuatorStateChangeRequest
v podobé zaslani vysledku procesu modifikace stavu daného
aktuatoru. Tento vysledek je reprezentovan hodnotou 1,
podarilo-li se stav modifikovat. V opa¢ném pripadé pak
vysledek nabyva hodnoty 0. Na prikladu je ukazana zprava

obsahujici informaci o Uspésné modifikaci stavu aktuatoru

pro ovladani oken.

"actuator_state_change_request_reply",

"target_actuator": "window_handler",

"state_change_successful": 1
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3.2 Prediktivni ovladani aktuatoru s vyuzitim strojového uceni

Strojové uceni je podoblasti umélé inteligence. Jedna se o vysoce multidisciplinarni
oblast. Je zaloZena na vysledcich z Sirokého spektra védnich disciplin. Spojuje umélou
inteligence, teorii pravdépodobnosti, statistiku, teorii vypocletni sloZitosti, teorii
informace, filosofii, psychologii, neurobiologii, aj. [9]. V soucasnosti je strojové uceni
spjato predevSim s analyzou dat a rozpoznavanim obrazu, predmétem vyzkumu
jsou vSak také napriklad inteligentni vozidla, drony, apod.

Samotna idea strojového uceni prisla spolu s otazkou, zda je pocitac
schopen samostatného uceni. Vyzkum vtéto oblasti zaCal rokem 1949, kdy
americky védec Arthur Samuel zapocal vyzkum zaméreny na aplikaci umélé
inteligence ve hre Sachy. Timto okamzikem byl odstartovan intenzivni vyzkum

v této oblasti, pojmenované jako strojové uceni.

3.2.1 Definice strojového uceni

Pocitacovy program se uci ze zkusenosti E, vzhledem k mnoZiné ukolii T a vykonu P.
Vykon pri plnéni tikolii z mnoZiny T se zlepSuje v zdvislosti na zkuSenostech E [9].
Uvedena definice bude ilustrovana na nasledujicim prikladu, jehoZ predmétem
bude klasicka hra Dama.

UvaZzujme nasledujici veliCiny:

» E - ZkuSenost ziskana hranim velkého mnozstvi zapasi.

» T - Mnozina ukoli je zde pouze jednoprvkova, obsahujici
elementarni ukol - hrani hry Dama.

» P -Vykon je reprezentovan pravdépodobnosti, Ze program vyhraje

nasledujici zapas.

Vzhledem k definici pak miizeme formulovat nasledujici tvrzent:
Cim vice her program odehraje, tim vice zku$enosti ziska a vzroste tedy jeho
Sance na vyhru vdalSim kole. Tento priklad jasné ilustruje definici

uvedenou vySe a zaroven reflektuje proces lidského uceni.
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3.2.2 Uceni s ucitelem

Dle [17] rozliSujeme 2 zakladni pristupy k samotnému procesu uceni:

i.  Uceni s ucitelem (Supervised learning)
Tento pristup je zaloZen na ,uceni se z dat”. Jinymi slovy je algoritmim
tohoto typu poskytnut tzv. training set, neboli datovy soubor obsahujici
vlastnosti predikce a vyslednou hodnotu, jeZ se k témto vlastnostem vaze.
Cilem algoritmu je pak analyza datového souboru a vytvoreni tzv. hypotézy,

neboli funkce, pomoci niZ jsou v budoucnu provadény predikce.

ii.  Uceni bez ucitele (Unsupervised learning)
Uceni bez ucitele je ,pravym opakem* piedchoziho ptistupu. Algoritmu je
predloZen datovy soubor, ve kterém jsou nasledné hledany souvislosti, data
jsou roziazovana do skupin. V ramci této prace bude dale diskutovan prvni

z pristupt, tedy uceni s ucitelem.

MnoZina trénovacich dat

Jak jiz bylo naznaceno, proces uceni s ucitelem je zaloZen na tzv. ,uceni se z dat".
Ucicimu se algoritmu je nutno dodat ,mnoZinu trénovacich dat“ - training set. NeZ

bude zavedena formalni definice, je tfeba definovat klicové pojmy.

Vektor vlastnosti predikce

Feature vector, neboli vektor vlastnosti predikce, ve svych slozkach obsahuje

hodnoty velicin, na jejichZ zakladé jsou provadény predikce.

Definice (3.1): Necht R je n-rozmérny linedrni prostor, kde n je pocet vlastnosti

predikce, nad télesem redlnych ¢isel. Pak vektor X € R, pro ktery plati x, = 1, x, €

¥, nazveme tzv. vektorem vlastnosti predikce. [10]

Jednotlivé slozky vektoru v pripadé inteligentnich prostredi reprezentuji stavy

senzort. Vektor tohoto typu je ilustrovan nasledujicim ptikladem:
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Vlastnost predikce | Popis
tin teplota vzduchu v mistnosti
t_out venkovni teplota vzduchu
hum vlhkost vzduchu v mistnosti
time aktualni cas

Vystupni vektor

Output vector, neboli vystupni vektor, ve svych slozkach uchovava hodnoty velicin,
které jsou predmétem predikce. Tyto hodnoty jsou vyuzZivany jako ,spravné“

vystupy predikce béhem procesu uceni.

Definice (3.2): Ozna¢me pismenem D datovy soubor o m zdznamech. Necht' R je m-

rozmérny linedrni prostor nad télesem redlnych ¢isel. Pak vektor y € R nazveme

tzv. vystupnim vektorem. [10]

V pripadé inteligentnich prostiedi jsou slozky vystupniho vektoru reprezentovany
stavy jednotlivych aktuatort. [lustrujme nyni definici na ptikladu:

Uvazujme vektor vlastnosti predikce X z piredchoziho pi#ikladu. Definujme
dale m-rozmérny vystupni vektor y, jehoZ slozky uchovavaji stavy aktuatoru pro

ovladani oken. V ramci prikladu budeme uvaZzovat 2 mozné stavy:

e Okno je zavieno - 0

e Okno je otevieno - 1

Pritadime-li jednotlivé slozky vektoru y k m riiznym vektoriim vlastnosti predikce
X, dostaneme kompletni reprezentaci stavii daného inteligentniho prostiedi

v kontextu aktuatoru pro ovladani oken. Na nasledujicim prikladu mizeme vidét
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situaci, kdy teplota v mistnosti dosahuje 22,3 st. Celsia, venkovni teplota 28,5 st.
Celsia, vlhkost vzduchu v mistnosti 50% v ¢ase 14:00. Slozka y, vektoru y pak

indikuje, Ze okno je otevieno.

Mnozina trénovacich dat - definice

Definice (3.3): Ozna¢me pismenem D datovy soubor o m tadcich a k sloupcich.

Sloupce 1 az (k — 1) reprezentuji vlastnosti predikce, k-ty sloupec reprezentuje
vystupni hodnoty. Necht X je (k — 1) rozmérny linedrni prostor transponovanych
vektori vlastnosti predikce - feature space. Necht y je m-rozmérny vystupni

vektor. Pak matici M o rozmérech m x k ve tvaru:

iG] y,
f(Z) yz ; f(l) = [x0; xl, “en xk_l]’i = 1, _"’m; f(l) EX
My

nazyvame mnozinou trénovacich dat v maticové reprezentaci. Usporadanou dvojici

ve tvaru:

E9,y),j=1,..n

pak rozumime i-ty trénovaci zdznam v mnoziné trénovacich dat [10].
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Priibéh procesu uceni s ucitelem

MnoZina
trénovacich
dat

U

Ucici se algoritmus

x.xwpr*dete] E> Hypotéza I:> [ Predikce

Obrazek 9: Schéma procesu uceni s ucitelem
(zdroj: autor, nAmét: [10])

Pribéh procesu uceni lze zjednodusSené popsat nasleduji sekvenci ¢innosti:

1. Vytvoreni mnoziny trénovacich dat.
2. Predani mnoZiny dat hlavnimu, ué¢icimu se algoritmu, jehoZ vystupem je tzv.
hypotéza, neboli funkce pomoci niZ jsou provadény predikce.
Primarné rozliSujeme 2 zplsoby predikce:
i.  Regrese = Predikce spojitych hodnot.

ii.  Klasifikace = Predikce diskrétnich hodnot - rozdéleni dat do trid.
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3.2.3 Strojové uceni v kontextu inteligentnich prostredi

Role senzorového subsystému

Senzorovy subsystém je hlavnim zdrojem dat. Jak jiZ bylo receno, stavy
jednotlivych senzort tvoii slozky vektorli vlastnosti predikce. Kazdy senzor
predstavuje stavovou proménnou prisluSného prostredi.

V kapitole 2.3 byl diskutovan konkrétni priklad inteligentniho prostredi,
jehoZ predmétem byla kancelar vysokoskolského pedagoga. V nasledujici casti
vyuzijeme soustavu senzort, jez byla v tomto scénari zavedena. Formulujme nyni

obecnou formu vektoru vlastnosti predikce, dle definice 3.1, pro tento konkrétni

scénar:
— 1 -
RFID status
Pr_sensor_1
Pr_sensor_2
5 Pr_sensors
X = .
user_location
smoke_sensor
temp_in_sensor
temp_out_sensor
L hum_sensor |
Tabulka 5: Specifikace stavovych proménnych senzort
Senzor Stavova proménna | Obor hodnot
Ctec¢ka RFID ¢ipti RFID_status ID uzivatele:0,1,2, ...n
Tlakovy senzor v Zidli Pr_sensor_1 Nesepnuto / sepnuto: 0, 1
Tlakovy senzor v Zidli Pr_sensor_2 Nesepnuto / sepnuto: 0, 1
Tlakové senzory v podlaze Pr_sensors Nesepnuto / sepnuto: 0, 1
Poloha uzivatele v budoveé user_location -
Detektor koufe smoke_sensor Kour nedetekovan / detekovan: 0, 1
Teplota vzduchu v mistnosti temp_in_sensor Stupné Celsia: float
Venkovni teplota vzduchu temp_out_sensor Stupné Celsia: float
Vlhkost vzduchu v mistnosti hum_sensor Vlhkost v procentech: <0, 100>
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Role soustavy aktudtorii

Soustava aktuatorti hraje vramci adaptivniho chovani zasadni roli - stavy
jednotlivych aktuatorti jsou hlavnim predmétem predikce pro algoritmy
strojového uceni. Budeme-li schopni stavy aktuatort efektivné predikovat,
zajistime tim adaptivni vlastnost inteligentniho prostfedi. Toho docilime
monitorovanim uZivatele a zkoumanim jeho chovani. Hledame tedy v daném
prostredi vzory chovdni jednotlivych uZivatelil. Tento piistup je diskutovan v [18].
Nynti je jiz formulovan vektor vlastnosti predikce pro konkrétni prostredi -
inteligentni kancelar, formulujme analogicky pro stejny scénar vektory vystupd,

dle definice 3.2:

y; = [windowl_act]
y, = [window2_act]
y3 = [doors_act]
ya = [lights_act]
ys = [blinds_act]

Tabulka 6: Specifikace stavovych proménnych aktuatoru

Aktuator Stavova proménna Obor hodnot

Ovladani okna ¢. 1 window1_act Zavreno / otevieno: 0, 1

Ovladani okna ¢. 2 window?2_act Zavreno / otevieno: 0, 1

Ovladani dveri doors_act Zavreny / otevieny: 0, 1

Ovladani svétel lights_act Urovné intenzity svétla: 0, 1,
2,3,4,5

Ovladani okennich rolet | blinds_act NezataZeny / zataZeny: 0, 1
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Intenzita sbéru dat

Data ze senzori a aktuatorti jsou tedy uchovavana ve formé vektort vlastnosti a
vektoru vystupld v mnoziné trénovacich dat. Je ovSem nutno definovat, v jakych
Casovych intervalech tato data ukladat do databaze. Jednim z moZnych reSenti je
data shromazd'ovat periodicky v urcitych Casovych intervalech, konkrétni délka
tohoto intervalu je silné determinovana prostredim - v prostfedich s prisnymi
bezpecnostnimi pravidly bude treba kontrolovat stavové proménné Castéji.
Vzhledem k paralelizaci ¢innosti na centralnim prvku tento proces nebude mit na
Cinnost fidiciho systému zdsadni vliv. Prichozi data jsou zaroven vyuZita
v rozhodovacim modulu obsluzné aplikace, ktery je zhodnoti a navrhne mozné
zmény stavi vybranych aktuatori. [lustrujme situaci opét na piikladu:

Inteligentni fidici systém je integrovan v kancelari. Periodicky je
monitorovan stav na vSech senzorech. Uzivatel tohoto systému je zvykly otevirat
okno pii 22 st. Celsia. S postupem casu adaptivni vrstva tento vzor chovani
rozpoznala a naucila se ho rozeznavat. Je 12:30, pokojova teplota vzrostla na 22st.
Celsia. Centralni prvek dostava data ze senzorového subsystému, podrobuje je
analyze a zjiStuje, Ze je tfeba upravit stav aktuatoru pro ovladani oken. Predikce je
zhodnocena rozhodovacim modulem, prijata a prisluSnému aktuatoru je zaslana
zprava s zadosti o zménu stavu. Obsluzny skript zpravu prijima, dekéduje, a
pomoci obsluZzného zarizeni otevira okno. Na zavér zasila centralnimu prvku

zpravu o uspésném provedeni daného ukolu.
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3.2.4 Uvod do umélych neuronovych siti

Umeélé neuronové sité jsou pomérné znamou technikou z oblasti strojového uceni.
Uceni pomoci metod umélych neuronovych siti poskytuje robustni pristup
k aproximaci redlnych, diskrétnich a vektorovych funkci. Pro urcité typy uloh, jako je
napriklad uceni s cilem reprezentovat komplexni data ze senzorovych systému, jsou
umeélé neuronové sité nejefektivnéjsi technikou, jakd je nyni k dispozici [9].

Koncept umélych neuronovych siti je inspirovan biologickymi principy

procesu uceni, fungovani téchto siti je velice blizké fungovani lidského mozku.

Binarni klasifikace dat

Binarni Klasifikace dat je pristup, kdy jsou data klasifikovana do dvou, vzajemné
disjunktnich, trid. Data jsou reprezentovana standardni mnoZinou trénovacich dat
o m Fadcich, dle definice 3.3. Dimenze vektoru vlastnosti predikce ¥ € R™ pak
urcuje dimenzi linedrniho prostoru P, jenz reprezentuje dany klasifikani problém.
Jednotlivé Klasifikacni tridy jsou reprezentovany slozkami vektoru vystupt
predikce y € R™.

Cilem algoritmu pro binarni klasifikaci je nalezeni linearniho podprostoru k
prostoru P, ozna¢me ho L. Dimenze L je rovnan — 1, kde n je dimenze prostoru P.
Prikladem takového podprostoru miize byt primka, kterd je jednorozmérnym
linedrnim podprostorem libovolného dvourozmérného linearniho prostoru. Tento
podprostor rozdéluje prvky prostoru P do dvou klasifika¢nich ttid, hovorime pak o
ném jako o tzv. decision boundary [10], neboli hranici, kterd presné vymezuje

rozsah jednotlivych klasifikacnich trid. Bindrni klasifikace je realizovatelna

s vyuZzitim jediného neuronu, tzv. Perceptronu.

Vicetridni klasifikace dat

Binarni klasifikace je ve vétSiné pripadi nahrazena tzv. vicetiidni klasifikaci, ktera
umoznuje klasifikovat data do vice neZ 2 Kklasifika¢nich tfid. Toho je dosaZeno

s vyuzitim vicevrstvych neuronovych siti.
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Architektura umélé neuronove sité

Vyzkum v oblasti umélych neuronovych siti byl Cdstecné inspirovdn faktem, Ze
biologické systémy, zajistujici proces uceni, jsou tvoreny velice komplexnimi sitémi
vzdjemné propojenych neuronii [9]. Umélé neuronové sité jsou analogii praveé
takovych systémt, kdy kazda sit je tvofena mnoZinou vzdjemné propojenych

umélych neuronti.

Model umélého neuronu

Zakladnim stavebnim kamenem umélé neuronové sité je samotny neuron. Ten je
tvofen n vstupy, které nabyvaji realnych hodnot, a jednim realnym vystupem.
Kazdy z téchto vstupi je vaZen redlnou konstantou, ozna¢me ji w. Jadrem umélého
neuronu je tzv. aktivacni funkce, jejimz dkolem je transformace n vazenych vstupii

na jediny vystup.

Bias
b
( X 1 O_éwl
Activation
Function
Output
Inputs< X2 o W2 Z ./ Y
L X, W

Weights

Obrazek 10: Model umélého neuronu
zdroj: [10]

Zilustrace umélého neuronu lze jasné odvodit princip jeho fungovani.
Vstupni hodnoty proménnych x,— x, jsou linearné zkombinovany tak, Ze plati:
z= Y(w;* x;); i =1,..,n. Kproménné z je prictena hodnota tzv. bias unit, ktera
je definovana jako b = 1. Takto upravena linearni kombinace je nasledné aktivani

funkci zpracovana do vysledného vystupu, plati tedy y = f(2).
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Aktivacni funkce

Jak jiz bylo nastinéno, zakladnim prvkem umélého neuronu je tzv. aktivacni funkce.
Klicovym kritériem je pak volba konkrétni podoby této funkce. V umélych
neuronovych sitich se pro tento ucel velice ¢asto pouZziva specialni pripad obecné
logistické funkce - sigmoida [10].

Sigmoida je redlnou funkci, jejiZ defini¢ni obor je mnoZina realnych cisel.
Oborem hodnot je interval <0, 1>. Limitni hodnoty oboru hodnot Ize chapat jako
klasifikacni tridy, hodnoty mezi nimi pak jako pravdépodobnosti, vyjadiujici
pravdépodobnost klasifikace dat do tiidy ¢. 1 [10]. Necht P(1) je pravdépodobnost
Klasifikace dat do tridy ¢. 1, pak P(0) = 1 — P(1) je pravdépodobnost Klasifikace
dat do tridy ¢. 0.

Formalné je sigmoida definovana nasledujicim funk¢énim predpisem:

1
f(X).m,XER

Perceptron
Nejjednodussi aplikaci umélého neuronu je tzv. Perceptron. Jedna se o pristup, kdy
je ke klasifikaci dat pouZit pouze jediny umély neuron.

Zasadni nevyhodou Perceptronu je skuteCnost, Ze je schopen rozdélit
linearni prostor P, jenZ reprezentuje dany klasifikacni problém, pouze na 2
podprostory. Provede tedy binadrni klasifikaci dat. Ilustrujme situaci vizualizaci

konkrétni situace.
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Obrazek 11: Vizualizace vysledku ¢innosti perceptronu
zdroj: http://mlpy.sourceforge.net/docs/3.2/_images/perceptronl.png

[lustrace ukazuje mnoZinu dvourozmérnych dat, které jsou klasifikovany do 2
klasifikacnich trid. Vysledkem Ccinnosti perceptronu je linearni hranice pro

vymezeni klasifika¢nich trid - v ilustraci zaznacena preruSovanou ¢arou.

Vicevrstvé neuronové sité
Binarni klasifikace pomoci Perceptronu je Casto nedostatec¢na. Vicevrstva sit
umoziuje vytvaret daleko komplexnéjsi hypotézy.

V rdmci této prace bude uvazZovana sit, ktera je tvorena tremi nasledujicimi

vrstvami:

1. Vstupni, tzv. input layer, vrstva. Jednotlivé prvky reprezentuji slozky

vektoru x.

2. Skrytd, tzv. hidden layer, vrstva obsahuje k neurond. Masters ve [12]
formuloval néasledujici vztah pro odvozeni poctu téchto neuront

v tiivrstvych sitich:

kde n je pocet neuronii v prvni vrstvé a m pak pocet neuronti vrstvy
vystupni. UvaZujme opét prostor P, jenZ reprezentuje dany

klasifika¢ni problém.
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Kazdy z k neuronli vtéto vrstvé rozdéluje prostor P na dva
podprostory. Vysledkem je vytvoreni k linearnich hranic pro
vymezeni Kklasifikacnich trid, které spolecné formuji hlavni,

nelinearni, hranici.

3. Vystupni, tzv. output layer, vrstva je reprezentovana celkem [
neurony. Pocet téchto neuroni je zavisly na typu klasifikace, Ng v
[10] definuje pouze 1 vystupni neuron v pripadé binarni klasifikace a
k neuronii v piipadé klasifikace do k Kklasifika¢nich tfid. Vystupem

posledni, treti, vrstvy je jiZ kompletni hypotéza.

— hel(x)

Obrazek 12: Model tiivrstvé umélé neuronové sité (bez vyznacenych bias units)
zdroj: [10]

Dle véty Universal approximation theorem jsou umélé neuronové sité s jednou
skrytou vrstvou, obsahujici konecny pocet neuronti, schopny aproximovat libovolnou
spojitou funkci, definovanou na kompaktnich podprostorech prostoru R™ [14].
Cybenko v [11] tuto vétu formdalné dokazal pro neuronové sité, ve kterych jsou

aktiva¢nimi funkcemi pravé sigmoidy.
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Nasledujici ilustrace zobrazuje nelinearni hranici pro vymezeni

Klasifikacnich trid, ktera je vysledkem cinnosti vicevrstvé sité.

04r

DZr

02
-04r

-06

Obrazek 13: Vizualizace vysledku ¢innosti vicevrstvé neuronové sité
zdroj: http://cs.stackexchange.com

Uceni metodou zpétného Sireni

NejpouZzivanéjsi algoritmem pro uceni umélych neuronovych siti je algoritmus
zpétného Sifenill. Ten je zaloZen na stanoveni tzv. chybové funkce, ktera vyjadruje
odchylku mezi skute¢nou a poZadovanou odezvou sité. Cilem je pak tuto funkci nad
danou trénovaci mnoZinou minimalizovat a najit vhodné hodnoty vah mezi
jednotlivymi neurony. Detailni popis pribéhu algoritmu a jeho odvozeni je nad
ramec této prace a nebude dale diskutovano. Obsahly popis algoritmu lze nalézt v

[9], ptipadné [10].

10 Backpropagation algorithm
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3.2.5 Umélé neuronové sité v inteligentnim ridicim systému
Adaptivni chovani inteligentniho ridiciho systému zajiStuje soustava umélych
neuronovych siti. Divodem k dekompozici do vice siti je problematické zachyceni
moznych stavii na jednotlivych aktuatorech v pripadé vyuziti jedné umélé
neuronové sité. Pokud by adaptivni chovani zajiStovala pouze jedina sit, bylo by
nutné reprezentovat klasifikacnimi tfidami jednotlivé stavy prostredi na globalni
urovni, nikoliv z pohledu konkrétniho aktuatoru.

Uved'me priiklad, kdy inteligentni Fidici systém vyuZiva jedinou univerzalni
umeélou neuronovou sit. Uvazujme n senzortli, doplnénych celkem k aktuatory,
které zdivodu zjednoduSeni modelové situace nabyvaji pouze dvou stavil.

Predikce sité ma ndasledujici vektorizovany tvar:

V-
V2
V3

,X € R™

-1
Il
>
<
\
x4
N/
Il

LV -

SloZky vektoru p reprezentuji jednotlivé aktuatory, respektive jejich stavy. V ramci
prikladu nabyvaji hodnot 0 nebo 1, které lze chapat nasledovné: 0 - aktuator
neaktivni, 1 - aktuator aktivni. Sit tedy nepredikuje stav jednoho urcitého
aktuatoru, ale stavy daného pracovniho prostiedi vkontextu uplné soustavy
aktuatorli. Zasadnim problémem pii pouziti tohoto pristupu je celkovy pocet
klasifikacnich tfid. Zachycujeme-li stavy prostiedi svyuzitim dvoustavovych
aktuator®i, dosahl by pocet Klasifikaénich tfid &fsla 2%, Takové mnoZstvi
Klasifika¢nich tiid je dano tim, Ze kazda tifida jednoznacné reprezentuje unikatni
stav celé soustavy aktuatorl. Zobecnénim na aktuatory s [ moZnymi stavy je pak

pocet Klasifika¢nich tfid roven ¢&islu I,
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UvaZujme nyni opét scénar inteligentni kancelare, predstaveny v kapitole 2.3.

e Vektor vlastnosti predikce pro tento konkrétni priklad:

_ 1 -
RFID_status
Pr_sensor_1
Pr_sensor_2

Pr_sensors
user_location
smoke_sensor

temp_in_sensor
temp_out_sensor

L hum_sensor |

=l
Il

e Vektory vystupt:

y1 = [window1_act]

y, = [window2_act]
ys = [doors_act]
y. = [lights_act]
ys = [blinds_act]

V prostiedi se nachazi celkem 5 aktuatord, jejichz stav je predmétem
predikce. KazZdému ztéchto aktuatori je prifazena specializovana uméla
neuronova sit, celkem tedy adaptivni chovani tohoto konkrétniho inteligentniho
fidicitho systému zajisStuje 5 separatnich siti. Predikce jsou provadény na lokalni
urovni, zpohledu konkrétniho aktuatoru. Vramci konceptu jsou uvaZovany
standardni trivrstvé sité.

Vstupem kazdé z téchto siti je vektor vlastnosti predikce X, ten miZe byt
dale rozdélen do tzv. ,subvektori“, s ohledem na primarni zameéreni konkrétni sité.
V praxi to znamena vyuziti téch vlastnosti, které maji zasadni vliv na vyslednou
predikci. Vlastnosti predikce, které takovy vliv na vysledek nemaji, nejsou vyuzity.
Timto optimalizacnim krokem docilime sniZeni dimenze vstupniho vektoru a s tim

souvisejiciho sniZeni poc¢tu vstupnich neurond dané sité.

43



Vystupem kazdé sité je m-rozmérny vektor, ktery reprezentuje vysledny
stav aktuatoru. Dimenze tohoto vektoru je urcena poctem stavil, kterych muze
aktuator nabyvat. V pripadé aktuatoru pro ovladani osvétleni dostavame

nasledujici pétici vektor:

ﬁ:l[é]lﬁﬂ[glﬁ:l[g]lﬁ’:l[g]lp_g:
H

,_
o O OO
[

o
o
S

Tyto vektory jsou vektorizovanou reprezentaci Kklasifikacnich trid, které stavy
aktuatoru zastupuji. Ostatni aktuatory jsou dvoustavové, vystupem siti je skalar,
predstavujici konkrétni klasifika¢ni tfidu. V tomto pripadé se jedna o standardni
binarni klasifikaci dat.

VSechny sité jsou uceny algoritmem zpétného Sifeni, popsanym v minulé
kapitole. Vzhledem k maticovému charakteru ulohy lze uvaZovat o implementaci
s vyuzitim GPGPU pristupu, ktery je zaloZen na paralelizaci vypoctd s vyuzitim
grafickych karet. VSechny sité by tak byly zpracovavany paralelné a doSlo by

k markantnimu zrychleni béhu ridiciho systému.

Vliv dynamiky prostredi na kvalitu predikce

Dynamika pracovniho prostiedi hraje v procesu uceni vyznamnou roli. Aby byla
adaptivni vrstva schopna provadét ucinné predikce, je tfeba trénovaci datovou
sadu udrZovat aktudlni a sité pravidelné preucovat. Je tfeba definovat, v jakych
Casovych intervalech budou jednotlivé sité preucovany. Délka téchto intervali je
determinovana typem konkrétniho prostredi. V ptipadé inteligentni kancelare,
diskutované v kapitole 2.3, je jednou zmozZnosti preucovat sité v dobé, kdy
kancelaf neni intenzivné vyuzivana. Sité je tedy mozZno preucovat pravidelné o

vikendech, ¢i v jinych, uZivatelem definovanych ¢asovych usecich.
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3.3 Rozhodovaci model

V nasledujici kapitole je diskutovan navrh rozhodovaciho modelu. Autori [6]
zdlUvodnuji diilezitost role, jakou problematika rozhodovani v ramci inteligentnich
prostiedi hraje. Mnohdy je inteligentnim prostredim nazyvano prostredi, které je
pouze CasteCné automatizovano, a veskeré cCinnosti jsou explicitné iniciovany
uzivatelem.

Model predstaveny v této praci je zaloZen na pravidlovém rozhodovani,
které je podporeno rozhodovanim pomoci umélych neuronovych siti, zajiSt'ujicich
adaptivni chovani inteligentniho ridiciho systému. Rozhodovani v ramci modelu

tedy miizeme primarné rozdélit na 2 hlavni ¢asti:

e Deterministické pravidlové rozhodovani

e Stochastické rozhodovani s vyuzitim umélych neuronovych siti

Deterministické pravidlové rozhodovani je zaloZzeno na pevné definované
mnoZiné pravidel. S aktuatory je pak manipulovano s ohledem pravé na tuto
mnoZinu zakladnich pravidel. Rozhodovani stochastického charakteru je
podloZeno predikcemi stavii na jednotlivych aktuatorech. Umélé neuronové sité
v kontextu inteligentnich prostredi jsou diskutovany naptiklad v [13], kde jsou
vyuzity k zefektivnéni spotieby energii v domacnosti. Konjunkci téchto dvou
pristupt pak ziskame vicevrstvy rozhodovaci model, ktery délime do nasledujicich

tri vrstev:

1. Reaktivni vrstva
2. Adaptivni vrstva

3. Rozhodovaci vrstva
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Ucelené schéma rozhodovaciho modelu je znazornéno v nasledujici ilustraci. Sipky

vyznacuji smér hlavni komunikace. Z HW hlediska je komunikace obousmérna.

ANN daptivni : Rozhodovaci vrstva Uzivatelské
Adaptivni vrstva : preference
UZivatelské
trovné
Pravidla Reaktivni vrstva I:>

Obrazek 14: Schéma rozhodovaciho modelu
zdroj: autor

3.3.1 Reaktivni vrstva

Zakladni vrstvou rozhodovaciho modelu je tzv. Reaktivni vrstva. Proces
rozhodovani na této vrstvé je Cisté deterministicky, rizeny pevné definovanymi
pravidly. Ty definuji mezni hodnoty stavli senzorového subsystému a piislusné
reakce v pripadé prekroceni téchto mezi. Prikladem takového pravidla mtze byt
monitorovani kvality vzduchu - je-li senzorovym subsystémem detekovan podil
koure, ktery je vySsi neZ povolena mez, dojde k prislusné reakci ve formé evakuace
mistnosti ¢i objektu. Uprava zakladnich pravidel vyzaduje autorizovany p¥istup
prostiednictvim uc¢tu hlavniho administratora fidiciho systému.

Reaktivni vrstva je primo spojena se senzorovym subsystémem a soustavou
aktuatort, je tak jedinou vrstvou, ktera je pripojena k senzorovému subsystému,
diky ¢emuz je schopna monitorovat tok dat z jednotlivych senzori.

Veskera data, ktera na vrstvu ze senzord dorazi, jsou podrobena analyze s vyuZzitim

zakladnich pravidel.
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Na zakladé vysledku analyzy je nasledné provedena jedna ze dvou zakladnich typi

reakci:

1. OkamZita reakce
OkamZzita reakce nastava v pripadé, kdy je prekroc¢ena mezni hodnota stavu
nékterého ze senzorl. Dojde-li k takové situaci, reaguje systém provedenim
prisluSné reakce primou manipulaci se senzorovym subsystémem. Data ze

senzoru tedy nejsou delegovana do vysSich vrstev.

2. Delegovana reakce
Delegovana reakce je standardnim typem reakce. Nastava v pripadech, kdy
jsou data vyhodnocena analyzou oznacCena jako bezrizikova. V takovém
pripadé jsou data delegovana do vysSich vrstev rozhodovaciho modelu a

vysledna reakce je provedena az tzv. Rozhodovaci vrstvou.

3.3.2 Adaptivni vrstva

Dalsi vrstvou rozhodovaciho modelu je tzv. Adaptivni vrstva. Ta zajistuje obsluhu
umélych neuronovych siti. V jeji kompetenci je provadéni prisluSnych predikci a
udrzovani siti v aktualnim stavu, ¢ehoZ je docileno periodickym preucovanim siti
nad pravidelné aktualizovanou mnozinou trénovacich dat. Adaptivni vrstva je Uzce
spojena s vrstvou Rozhodovaci - jednotlivé predikce stavli aktuatori nemaji za
nasledek primou manipulaci s aktuatory, ale jsou podrobeny dodate¢nému
zhodnoceni pravé vrstvou Rozhodovaci. Reakce stochastického charakteru jsou
Rozhodovaci vrstvou vyhodnoceny a pripadné oznaceny jako pouzitelné.
V takovém ptipadé vyusti v manipulaci s prisluSnym aktuatorem a nastaveni jeho
stavu na predikovanou hodnotu.

Cinnost adaptivni vrstvy lze popsat nasledujici sekvenci udalosti:

Prijeti dat ze senzorového subsystému skrze Reaktivni vrstvu
Transformace dat na vektor vlastnosti predikce

Provedeni predikci na jednotlivych neuronovych sitich

s W N

Predani vysledkt predikci Rozhodovaci vrstvé
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3.3.3 Rozhodovaci vrstva

Posledni, treti, vrstvou je tzv. Rozhodovaci vrstva, jejiz ¢innost jiZ byla ¢astecné
nastinéna. Obdobné jako je tomu u vrstvy Reaktivni, i zde je obsaZena mnoZina
pravidel. Tato pravidla jsou vSak definovana jednotlivymi uZivateli a reprezentuji
jejich preference v ramci inteligentniho prostredi. Kazdy uZivatel tak ma moznost
systému sdélit, jaké mezni hodnoty na vybranych senzorech jsou pro néj
komfortni. S uZivatelskymi preferencemi jsou spojené uzivatelské urovné. Ty

v

reprezentuji vahu uzivatelskych preferenci - ¢im vyssi vahou preference disponuje,

tim vyssi je na ni kladen pti rozhodovani diraz.

Cinnost rozhodovaci vrstvy opét ilustrujme sekvenci ¢innosti:

1. Prijeti predikce stavi aktuatort z Adaptivni vrstvy

2. Zhodnoceni predikce sohledem na uZivatelské preference, vcetné
uzivatelskych trovni

3. JestliZe je vysledek kladny, pak:
Nastaveni stavli aktuatori na predikované hodnoty.

4. Jinak:

Ignorovani predikce a nasledné podani zpravy adaptivni vrstvé

48



4 Implementace a testovani umélych neuronovych siti

Vramci navrhu rozhodovaciho modelu byla provedena implementace trivrstvé
umélé neuronové sité, predikujici stav aktuatori pro ovladani oken. Roli
senzorového subsystému pak zajistuje senzor venkovni teploty a dvojice senzortj,
které detekuji pritomnost osob v daném prostiedi.

NejvétsSim problémem se pak stala samotna data. Vzhledem k faktu, Ze se
jednd o pomérné uzce specializovany projekt, bylo problémem najit vhodn4, volné
dostupnda data, ktera by zahrnovala pouzitelnou mnozinu senzort a aktuatord a
zaroven by obsahovala dostatené mnoZstvi zaznaml pro trénovani umélé
neuronové sité. Na zdkladé cetnych konzultaci byla situace vyreSena
vygenerovanim kompletni mnoziny dat, ktera v dostate¢né mire reflektuje vzory

lidského chovani v pracovnim prostredi.

4.1 Specifikace dat pro testovani

Jak jiz bylo nastinéno, uceni umélé neuronové sité bylo provedeno nad
vygenerovanou mnozinou dat. Celkem bylo vygenerovano 5000 trénovacich
zaznamd, které byly nasledné rozdéleny do 2 skupin: 4000 zaznami bylo pouzito
pro trénovani, zbylych 1000 zaznami poslouZzilo pro urceni kvality predikce.

Uved'me nyni formalnéji vektor vlastnosti predikce a vektor vystupni.

1
t_out
presence_1
presence_2

-
X =

Tabulka 7: Specifikace senzorového subsystému

Senzor Stavova proménna | Obor hodnot

Venkovni teplota vzduchu t_out Stupné Celsia: < 18, 29 >
Senzor pro detekci pritomnosti osoby ¢. 1 | presence_1 Nepritomen / pritomen: {0, 1}
Senzor pro detekci pritomnosti osoby ¢. 2 | presence_2 Nepritomen / pritomen: {0, 1}
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y = [window1_act]

Tabulka 8: Specifikace soustavy aktuatori

Aktuator

Stavova proménna

Obor hodnot

Ovladani oken

window1_act

Zavreno / otevieno: {0, 1}

Samotna data byla vygenerovana na zakladé teplotniho schématu, které zahrnuje 2

osoby s odliSnymi teplotnimi naroky. Tabulka ¢. 9 pak zachycuje intervaly teplot,

pri kterych jsou dané osoby zvyklé otevirat okno.

V datech byly dale vytvoreny situace, které zohlednuji troven uzivatelskych

preferenci (viz tabulka ¢ 10) obou uzivateld. Cim vy3si je droven preferenci

uzivatele, tim vice systém zohlednuje jeho piitomnost. Ilustrujme situaci na

prikladu, zaloZeném na hodnotach z tabulky ¢. 9 a €. 10: osoba ¢. 1 ma vyssi Uroven

uzivatelskych preferenci nez osoba ¢. 2. Venkovni teplota vzduchu dosahuje

hodnoty 24,5 st. Celsia. Ackoliv je osoba ¢. 2 zvykla pri této hodnoté otevirat okno,

vzhledem Kk pritomnosti osoby ¢. 1 je situace vyhodnocena pravé vzhledem k osobé

C. 1, tedy osobé s vyssi urovni uzivatelskych preferenci. Vyslednou predikci je stav

0 - okno zavreno.

Tabulka 9: Komfortni teploty pro otevi'eni okna

Teplotni schéma

Teplota (st. Celsia): [18][19]20 | 21

22

23124125|26|27)|28|29

Osoba ¢. 1

Osoba ¢. 2 I I A N

Tabulka 10: Urovné uzivatelskych preferenci

Uroven

Osoba ¢. 1

2

Osoba ¢. 2

1
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4.2 Testovani na embedded zarizeni Raspberry Pl 2

Samotné testovani bylo realizovano na zarizeni

Raspberry PI verze 2.

Implementace umélé neuronové sité a testovaciho modulu byla provedena

v programovacim jazyce Python s vyuZitim knihovny pybrain [15], ktera disponuje

robustnim a srozumitelnym aplika¢nim rozhranim.

Celkem bylo provedeno 10 nezavislych testt, liSicich se v poctu iteraci

Backpropagation algoritmu. Vysledky jednotlivych testii jsou zaznamendany

v nasledujici tabulce.

Tabulka 11: VysledKky testovani na embedded zarizeni Ras

berry PI 2

Poradové ¢&islo testu | Pocet iteraci BP alg. | Casové naroky | Presnost predikce
1 1 0,000221 s 65,7 %
2 5 101,31s 84,8 %
3 10 203,63 s 84,7 %
4 15 305,19 s 96,3 %
5 20 407,08 s 95 %
6 25 508,81s 96,8 %
7 30 611,36s 98,2 %
8 35 712,24s 99,3 %
9 40 814,06 s 99,7 %
10 45 921,25 s 99,8 %
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5 Zaveér

Ackoliv se nepodarilo prakticky implementovat kompletni a plné funk¢ni reSeni
inteligentniho pracovisté, vymezila se predevsSim cesta, po které by bylo moZné
vdalsim vyzkumu pokracovat. Prace poskytuje abstraktni ndhled na fteSeni
problematiky inteligentniho pracovniho prostfedi a nastiiuje mozna reSeni jak
hardwarové, tak softwarové vrstvy. Poukazuje na open source nastroje a jejich
vyuziti vramci softwarové vrstvy Tfidictho systému. Zejména prakticka
implementace a testovani umeélé neuronové sité svyuzitim knihovny pybrain
v dostatecné mire poukazuje na obrovsky potencidl metod strojového uceni
v kontextu ambientni inteligence. I kdyZ z technik strojového uceni byly
diskutovany pouze umélé neuronové sité, nabizi se rada dalSich pristupt (napf.
Support vector machines), které by byly vramci inteligentnich fidicich systémi

pouzitelné.

Nejvétsim problémem, ktery v pribéhu tvorby prace vyvstal, byl velice znatelny
nedostatek volné dostupnych dat. [ pres existenci rady datovych repositaii nebyla
nalezena vhodna a zejména dostatecné rozsahla data. Problém byl vyreSen
vygenerovanim kompletnich datovych sad, vcetné vytvoreni mirného Sumu
v téchto datech. Tento problém jasné indikuje potiebu praktické implementace
inteligentniho prostiedi, z kterého by bylo moZné ziskat dostatetné mnoZstvi

realnych dat.
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7 PFilohy

1) Zdrojovy kod testovaciho modulu anntest.py
Piiloha obsahuje kompletni zdrojovy kéd testovactho modulu. Veskeré

metody jsou opatieny popisnymi docstringy.

import time

import numpy as np

from pybrain.datasets import ClassificationDataSet

from pybrain.supervised.trainers.backprop import BackpropTrainer
from pybrain.tools.shortcuts import buildNetwork

from pybrain.structure import SigmoidLayer

class Ann:
Trida reprezentuje trivrstvou umélou neuronovou sit. Vzhledem k uzké
specializaci implementace neni vhodné tuto tridu pouzivat pro obecné
pripady. Trida je soucasti bakalarské prace 'Ambientni inteligence v
pracovnim prostredi' a slouzi cCisté k testovani provadéném v ramci této
prace.
Autor: Jakub Kol

def __init_ (self, pathToTrainingDataset, pathToTestingDataset):
Specifikace funkce:
Konstruktor.
Parametry:
pathToTrainingDataset - relativni cesta k datovému souboru
slouzicimu k trénovani sité.
pathToTestingDataset - relativni cesta k datovému souboru
slouzicimu k testovani presnosti predikce.
self.pathToTrainingDataset = pathToTrainingDataset
self.pathToTestingDataset = pathToTestingDataset
self.dataset = None # Training set
self.tempMax = None # Max temperature
self.tempMin = None # Min temperature
self.neuralnet = buildNetwork(3, 4, 1, bias = True, outclass =
SigmoidLayer, hiddenclass = SigmoidLayer) # ANN

def parse_training_dataset(self, pathToDataset = None):
Specifikace funkce:
Funkce slouzici ke zpracovani datového souboru pro trénovani sité.
Parametry:
pathToDataset - relativni cesta k datovému souboru slouzicimu k
trénovani sité. Vychozim datovym souborem pro
trénovani je ten, jehoz cesta byla predana v
konstruktoru.
if(pathToDataset is None):
data = np.loadtxt(self.pathToTrainingDataset)
else:
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data = np.loadtxt(pathToDataset)
self.tempMin = min(data[:, 0])
self.tempMax = max(data[:, 0])
data_scaled = [(value - self.tempMin) / (self.tempMax - self.tempMin) for
value in data[:, @]]
data_scaled = np.column_stack((data_scaled, data[:,(1, 2)]))
self.dataset = ClassificationDataSet(3, nb_classes = 2);
for i in range(len(data)):
self.dataset.appendLinked(data_scaled[i, ©:3], data[i, 3])

def train(self, epochCount = 50, isVerbose = True):
Specifikace funkce:
Funkce slouzici k trénovani sité s vyuzitim algoritmu zpétného
Sireni.
Parametry:
epochCount - pocet iteraci trénovaciho algoritmu. ZvySeni poctu
iteraci ve vétsiné pripadl znamend zlepSeni kvality
predikce, vede vSak ke znac¢nému zpomaleni procesu
uceni.
isVerbose - je-1li predana funkci hodnota True, dochdzi k
sekvencnimu vypisovani celkové chyby do konzole.
start = time.time() # Timer - start
trainer = BackpropTrainer(self.neuralnet, self.dataset, verbose =
isVerbose, learningrate = 0.03)
trainer.trainEpochs(epochCount)
end = time.time() # Timer - stop
if(isVerbose is True):
print("Time elapsed: " + str(end - start))

def predict_output(self, sensorData):
Specifikace funkce:
Funkce slouzici k provadéni predikci na zakladé dat predanych v
parametru.
Parametry:
sensorData - vektor vlastnosti predikce ve formdtu seznamu (list)
dle nasledujici specifikace:
[temperature, presence sensor #1, presence sensor #2]
Navratova hodnota:
Desetinné ¢islo vyjadrujici pravdépodobnost, s jakou se bude
aktuator nachazet ve stavu ¢. 1 - okno je otevreno.
sensorData[@] = self.scale_input(sensorData[@])
return self.neuralnet.activate(sensorData)

def scale_input(self, x):

Specifikace funkce:
Pomocna funkce slouzici k upravé hodnot (scaling) z teplotniho
senzoru. Hodnoty jsou upraveny dle nasledujiciho vztahu:
x_scaled = (x - minTemperature) / (maxTemperature -

minTemperature).

Parametry:
X - vstupni hodnota z teplotniho senzoru.

Navratova hodnota:
upravend hodnota 'x'.

return ((x - self.tempMin) / (self.tempMax - self.tempMin))
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def measure_accuracy(self):
Specifikace funkce:
Pomocna funkce slouzici k méreni presnosti predikce.
Navratova hodnota:
Desetinné c¢islo reprezentujici presnost predikce v %.
errorCount = 0
data = np.loadtxt(self.pathToTestingDataset)
for val in data:
prediction = self.predict_output(val[@:3])
if((prediction < 0.5) and (val[3] == 1)):
errorCount += 1
elif((prediction > 0.5) and (val[3] == 90)):
errorCount += 1
return (1 - (errorCount / 1000.0)) * 100

def test_network(self, epochCount):
Specifikace funkce:
Pomocna funkce slouzici k automatizovanému testovani sité.
print('Starting automated ANN testing...')
print('Training dataset: ' + self.pathToTrainingDataset)
print('Testing dataset: ' + self.pathToTestingDataset)
print('Starting learning process...')
self.parse_training dataset()
self.train(epochCount)
print('Learning process finished.")
print('Measuring prediction accuracy...")
print('Prediction accuracy: ' + str(self.measure_accuracy()))

2) Prilozené CD obsahujici text prace ve formatu PDF, zdrojovy kod

testovaciho moduluy, trénovaci a testovaci sadu dat.

/ -

—— BP_KolJakub_2016.pdf
—— python-src — anntest.py

—— data ———— training_dataset.dat

—— testing_dataset.dat
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