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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou rizeni osvétleni v chytré domécnosti. Ve vétsine chytrych do-
macnosti je nutné ovladat osvétleni ruéné pomoci spina¢ti nebo mobilnich zafizeni. V préaci
je predstaven adaptivni ridici systém zalozeny na rekurentnich neuronovych sitich, ktery se
postupné nauci uzivatelskou manipulaci s osvétlenim a po urcitém case zacne ridit osvétleni
samostatneé.

Abstract

The thesis deals with the issue of lighting control in smart homes. In most smart homes, it
is necessary to manually control the lighting using switches or mobile devices. The thesis
introduces an adaptive control system based on recurrent neural networks, which gradually
learns user manipulation with the lighting and eventually begins to independently control
the lighting after a certain period of time.
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Kapitola 1

Uvod

Moderni technologie postupuji neustale dopredu, lidska civilizace se neustéle snazi zjedno-
dusovat si praci a zvysovat pohodli.

Pokud se fekne slovni spojeni ,,chytra doméacnost®, vybavi se mi myslenka na domacnost,
ve které majitel nemusi vykonavat zadnou naméhavou ¢innost. Jeho domov se jednoduse
postard o vse samostatné. Jidlo se vari, obleceni se pere, necisté nadobi se myje, a to vse
bez nutnosti zdsahu majitele.

Po prichodu majitele do domu se na zakladé sensorti a rozpoznani obliceje okamzité
oteviraji vchodové dvere, nastavi se komfortni osvétléni a uzivatel se nemusi trapit zbytec-
nostmi a muze v poklidu relaxovat.

Pravé na toto téma je zalozena ma bakalarskd prace, jejimz cilem je vytvorit chytry
fidici systém pro ovladani osvétleni v chytré doméacnosti bez nutnosti zasahu uzivatele.

Realné nasazeni systému je samoziejmé pomérné naro¢nym problémem, a proto je
v praci navrzena simulace domécnosti, na které se inteligentni systém postupné nauc¢i denni
rytmus a preference uzivateli na zdkladé dat ze simulovanych senzoru a uzivatelské mani-
pulace s osvétlenim.

Hlavnim cilem této préace je tedy navrhnout systém na zvyseni komfortu obyvatel chytré
domaécnosti, ktera je v dnesni dobé na vzestupu, a poukazat na to, kam nis mohou moderni,
stale se vyvijejici technologie posunout v oblasti domaci automatizace.

V kapitole 2 se nachazi ivod do fesené problematiky, obdobné pristupy pro predikci
uzivatelského chovani a pouzité nastroje pro vytvoreni adaptivniho systému. Kapitola 3 se
zaobira ndvrhem simulaéniho modelu, pouzitymi technologiemi a navrhem tidiciho systému.
V kapitole 4 je popsana implementace simula¢niho modelu a ridiciho systému. Kapitola 5
se vénuje experimenttim se systémem, jejich vyhodnoceni a nasledné diskuzi o pfechodu
k realnému nasazeni.



Kapitola 2

Uvedeni do problematiky

Tato kapitola pojednava o problematice v chytré domacnosti a rozebira obdobné pristupy
v automatizaci chytrych budov.

Technologie Smart Home prosla béhem let vyznamnym vyvojem. Zacatky sahaji az do
sedmdesétych let, kdy nastala revoluce diky systému X10[3], ktery pfinesl moznost délko-
vého ovladani. Dalsi prelom nastal na zacatku dvacatého stoleti, kde bezdratové technologie
jako Z-wave[18] a Zigbee[5] prinesly nové moznosti, umoznujici snazsi instalaci a lepsi za-
bezpeceni.

Dnesni systémy jsou Casto oteviené a nadmiru prispusobitelné a to hlavné diky open-
source projektum jako openHABI[9] a Home Assistant[l], které davaji uzivatelim vysokou
flexibilitu.

2.1 10T - Internet véci

Internet véci (IoT) oznacuje zafizeni propojend pres internet nebo jiné sité, kterda spolu
vzajemné komunikuji. Objekty fyzického svéta mohou byt pripojeny do Internetu prostied-
nictvim senzort.

V konzumnim trhu je technologie IoT nejvice spojovana se Smart Home, vcetné za-
Fizeni a spotfebic¢u (osvétlovaci télesa, termostaty, systémy doméaci bezpecénosti, kamery a
dalsi), které podporuji jednu nebo vice béznych ekosystému a lze je ovladat pomoci zarizeni
propojenych s timto ekosystémem, jako jsou chytré telefony a hlasovi asistenti[22].

Obréazek 2.1: IoT ve spojeni se Smart Home, pfevzato z [4]



2.2 MQTT protokol

MQTT (message queuing telementry ) je lekhy standardni komunikaéni protokol pouzivany
pro M2M (machine to machine) komunikaci. Zarizeni IoT vyuzivaji MQTT k efektivnimu
prenosu dat pres sit s omezenymi zdroji a sitkou pasma. Tento protokol umoznuje snadnou
implementaci a efektivni komunikaci mezi zafizenimi a cloudem. Historicky byl MQTT
vyvinut v roce 1999 pro monitorovani ropovoda a v roce 2010 se stal volné dostupnym a
otevienym standardem|[2]. MQTT zajistuje tyto dulezité vlastnosti:

o lehkost a efektivita
o skalovatelnost
e spolehlivost

e bezpecnost

2.2.1 Klient

Jedna se o jakékoliv zarizeni které bézi nad MQTT knihovnu. Pokud klient odesila zpravy,
jednd jako vydavatel, pokud zpravy prijima, zastupuje prijemce. Kazdé zatizeni, které mize
komunikovat v siti je MQTT klient[2].

2.2.2 Broker

Je zodpovédny za koordinovani zprav mezi klienty. Dale zajistuje funkce pro pfijimani a
filtrovani zprav, identifikaci klientt, ktefi odebiraji zpravy a zasilani zprav[19].

2.2.3 Vzor publish-subscribe

Tento vzor se lis{ od vzoru klient-server tim, ze oddéluje klienta, ktery odesila zpravy
(publisher) od klienta, ktery pfijima zpravy (subscriber). Klienti nepotiebuji navazat primé
spojeni a za smérovani a distribuci vsech zprav je zodpovédny MQTT Broker.

Nésledujici obrézek zobrazuje MQTT proces publish/subscribe. Teplotni senzor se pfi-
pojuje k MQTT serveru jako klient a publikuje teplotni data na urcité téma, server prijima
zpravu a preposila ji klientovi prihlasenému k tématu.

publish 21.9 °C subscribe: Temperature
" publish 21.9 °C ]

s
Ubs Cribe .

'hperatUre

Dub/;s h
"
c (B3

Obrazek 2.2: Publish/subscribe proces, prevzato z [19]



2.2.4 Topic(téma)

Témata jsou hierarchické retézce, které definuji kategorii zpravy. Kdyz publisher odesila
zpravy na broker, pritazuji se k ur¢itému tématu. Subscriber se poté muze prihlasit k jed-
nomu nebo vice témattum. Broker poté sméruje zpravy k prislusnym klientim na zdkladé
jejich odbéru témat[20].

Témata se hierarchicky strukturovdna pomoci ,,/“ podobné jako URL cesty. Mozny zapis
miuze vypadat napriklad takto:

» senzor'l'/pokoj/teplota
o senzorV/pokoj/vlhkost

V zépisech jsou také podporovany zéstupné znaky[19].

2.2.5 Quality of service

Jedna se o mechanismus, ktery nabizi rizné trovné sluzeb pro spolehlivou komunikaci.

prenosu[23]. Kvalita sluzby se déli do t¥1 trovni:
e QoS 0: Zprava je dorucena nejvyse jednou.
e QoS 1: Zpréava je dorucena alespon jednou.

e QoS 2: Zpréava je dorucena pravé jednou.

2.3 Simulace

Nedilnou soucasti prace je vytvoreni simula¢niho modelu, ktery vhodné reprezentuje a abs-
trahuje redlnou domécnost.

Model nam miuze prokazat validitu adaptivniho systému a jak dokaze reagovat na pri-
padné zmény chovani uzivateli.

Jako simula¢ni nastroj byl zvolen PowerDEVS, pfedesim pro svoji robustnost a skélo-
vatelnost.

2.3.1 PowerDEVS

PowerDEVS je integrovany, open-source néstroj pro modelovani a simulaci zaloZzeny na
formalnim rdmci Discrete Event System Specification (DEVS).

Néstroj umoznuje definovat atomické modely DEVS, které lze poté propojit do hie-
Prostredi automaticky preklada graficky propojené modely do kédu v jazyce C++ , ktery
provadi simulaci.

PowerDEVS také obsahuje kompletni knihovnu pro simulaci spojitych a hybridnéch
systémi pomoci metod Quantized State System (QSS). Metody provadéji numerické apro-
ximace spojitych casovych systému. Tyto aproximace lze vyjadiit jako modely DEVSI[7].



2.4 Predikce chovani uzivatelu

V pripadé situaci, kdy je zadouci zvysit komfort uzivateld, coz lze chapat jako vykonani
urc¢itych aktivit za uzivatele, je nutné mit schopnost do jisté miry odhadnout jejich budouci
zdméry a chovani. Tato problematika je predmétem zkouméani v radé védeckych praci.

V ¢lanku[10] se napfiklad autofi pokusili vytvorit co nejkomfortnéjsi prostiedi pro uzi-
vatele na zakladé analyzy jejich emoci a reakci, véetné rozpoznavani vyrazu obliceje. Tyto
poznatky byly nédsledné vyuzity k adaptaci prostiedi v chytré doméacnosti, jako je napriklad
osvétleni, zvuky a dalsi parametry, s cilem automaticky reagovat na potfeby a preference
uzivatele a vytvorit tak co nejpohodInéjsi a nejefektivnéjsi prostredi.

V dalsi praci[6] se zabyvali zkouménim energetické spotieby v chytré domdacnosti, coz
vyzadovalo predikci uzivatelského chovani k dosazeni efektivnéjsi tspory energie. Aby do-
sahli téchto cili, navrhli dva modely uzivatelského chovani a dva algoritmy pro predikci
chovani. Prvnim modelem uzivatelského chovani byl Day Type Model, kde se dny klasi-
fikuji do riznych typt na zdkladé podobnosti v uzivani spotrebic¢ia. Dalsim modelem byl
Semi-Markov Model, ktery predstavuje uzivatelsky model pomoci markovského procesu a
umoznuje libovolné rozdéleni pravdépodobnostni funkce mezi dvéma uzivatelskymi interak-
cemi. Jedna se o model prvniho radu, ktery nezohlednuje kontextové informace, kde akce
uzivatele zavisi pouze na predchozi akci. Pravdépodobnost prechodu mezi dvéma akcemi se
poté odhaduje na zakladé empirickych dat.

V préci[12] navrhli novy algoritmus nazvany Unsupervised User Behavior Prediction
(UUBP), ktery vyuzivd umélou neuronovou sit a faktor zapominani k prekonani nedostatku
predchozich predpovédnich algoritmu. Tento algoritmus mé vysokou droven autonomniho a
samoorganizujiciho se uceni a 1épe zohlednuje infrekventované a zastaralé operacni zaznamy
uzivatelu.

V praci se autorim povedlo experimenty prokazat, Ze jejich navrzeny algoritmus je
v porovnani s ostatnimi o mnoho vykoné&jsi.

2.5 Neuronové sité

Jde o typ umélé inteligence, ktery je vzdalené inspirovan stavbou lidského mozku. Neuro-
nové sité predstavuji jedno z nejzajimavéjsich programovacich paradigmat, které kdy bylo
objeveno. V tradi¢nim piistupu k programovani urcujeme pocitaci, jak ma vykonavat tkoly
tim, Ze rozdélujeme slozité problémy na podprobémy, dobie definované tkoly, které jsou
pocitaci snadno pochopitelné. Na rozdil od toho u neuronovych siti nepredepisujeme poci-
taci, jak ma tesit dany problém. Misto toho se uc¢i z pozorovanych dat a hleda vlastni feseni
problému[13].

Zakladnim stavebnim prvkem neuronové sité je matematicky model nazyvany umély
neuron 2.5.1. Tyto umélé neurony jsou v neuronovych sitich organizovany do vrstev, pricemz
rozliSujeme tii hlavni typy vrstev:

e Vstupni vrstva
e Skryta vrstva
e Vystupni vrstva

Data nejdiive projdou vstupni vrstvou a nasleduji jedna nebo vice skrytych vrstev, z nichz
se poté dostanou na vystupni vrstvu.



Pokud méa neuronova sit alespon dvé skryté vrstvy, oznacuje se jako hlubokd neuronova
sit [14].

Vstupni vrstva Vystupni vrstva

Skryté vrstva

Obrazek 2.3: Struktura dopredné neuronové sité

2.5.1 Umély neuron

Jak uz bylo diive popsano umély neuron, je zdkladni stavebni jednotkou neuronové sité.
Stejné jako v biologickych neuronech, umély neuron ptijima nékolik vstupi, x1,xa,. .., xn,
z nichz kazdy je nasoben urc¢itou vahou, wy,ws,...,w,. Tyto vazené vstupy jsou secteny
tak, aby vytvorily logit neuronu.

n
z = sz‘iﬁi (2.1)
i=0

. 'V mnoha pripadech logit zahrnuje také bias, coz je pouze prictena konstanta. Logit je poté
predan funkei f k vytvoreni vystupu y = f(z). Tento vystup muze byt prenesen na dalsi

neurony. Pokud se vstupy preformuluji jako vektor x = [z1,x2, ..., z,] a vdhy neuronu jako
w = [wi,wy, ..., w,|. Potom je mozné znovu vyjadrit vystup neuronu jako:
y=f(z-w+b) (2.2)

Kde b znaéi bias. Vystup je mozné spocitat provedenim skalarniho souéinu vstupniho a va-
hového vektoru, pri¢tenim biasu k vytvoreni logitu a pak aplikaci transformac¢ni funkce[14].

X W, »
X; _P‘WE f F

xn n

Obrézek 2.4: Struktura umélého neuronu, prevzato z [14]
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2.5.2 Aktivacéni funkce

Aktiva¢éni funkce jsou specidlné pouzivany v umélych neuronovych sitich k transformaci
vstupniho signalu na vystupni signal, ktery je ndsledné preddn jako vstup do dalsi vrstvy
v hierarchii. V umélé neuronové siti spocitdme soucet soucinu vstupu a jejich odpovidajicich
vah a nakonec na néj aplikujeme aktivacni funkci, abychom ziskali vystup této konkrétni
vrstvy a dodali ho jako vstup do dalsi vrstvy. Neuronové sité preferuji pouziti nelinearnich
vztahy v datech. Linedrni aktivacni funkce by zpusobily, ze by se sit chovala podobné jako
linedrni regresni model, kde by vystup byl pouze linearni transformaci vstupu. To by siti
neumoznilo adaptovat se na nelinearni charakteristiky dat, coz je klicové pro efektivni uceni
z chybnych dat a ziskdavani komplexnich poznatkua[17].

Priibéh aktiva&ni funkce sigmoid

LO fr=mmmmmm s

0.8 4

0.6 4

0.4

0.21

0.0~

Obrazek 2.5: Aktivacni funkce sigmoid

Aktivacéni funkce sigmoid 2.5 je Casto pouzivana jako binarni klasifikator. Transformuje
hodnoty na interval (0, 1). Jeji matematicky zapis je definovan takto:

1

S 2.3
14+e* (23)

f(x)

Préibéh aktiva&ni funkce hyperbolicky tangens

100 == == ==

0.50 -

0.25

= 0.00

-0.25 4

—0.50 1

-0.75 4

-1.00 1=

Obrézek 2.6: Aktivacéni funkce hyperbolicky tangens
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Aktivaéni funkei hyperbolicky tangens(tanh) muzeme popsat rovnici:

Flz) =2 (1> 1 (2.4)

1+e 2

Jak je z obrazku 2.6 vidét transformuje ndm hodnoty na interval (—1,1). Nadéle je
tanh uprednostiovan pred sigmoid funkei, diky tomu, Ze jeho gradienty nejsou omezeny na
urcity smer.

Mezi dalsi Siroce pouzivané aktivacni funkce patii softmax, coz je funkce definovana
jako kombinace vice sigmoid funkci. Je pouzivana jako vicetiidni klasifikdtor a je mozné ji
popsat nasledovné[17]:

e?i

:m, pI"O]:l,...,K (25)

a(2)j

2.5.3 Trénovani neuronové sité

Trénovani neuronové sité je proces, béhem kterého dochézi k optimalizaci vah mezi jednot-
livymi neurony[14].

Prvni faze trénovani neuronové sité, nazyvana dopredny prichod, je proces, béhem
néhoz vstupni data prochézeji vsemi vrstvami a generuji vystup. V dalsi fazi se vystupni
data porovnaji s cilovymi(o¢ekdvanymi) daty, aby mohlo néasledné dojit k vypocitani chyby.
Ztratova funkce (anglicky loss function) je matematickd funkce, kterd méfi rozdil mezi pre-
dikovanymi vystupy sité a skutecnymi cilovymi hodnotami pro dana vstupni data. Existuje
celd Tada loss funkci, ta se ale vzdy vybira na zdkladé problematiky, ktera se ma resit. Napri-
klad mean square error je pouzivana pro regresni tlohy a cross entropy loss pro klasifikac¢ni
ulohy.

Na minimalizaci loss funkce se ¢asto pouzivd metoda zvana gradientni sestup (gradient
descent). Tato metoda vyuziva derivace loss funkce vzhledem k vaham sité k tomu, aby
urcila smér a velikost zmén vah, které povedou ke snizeni chyby. Lokalni minimum loss
funkce predstavuje bod, ve kterém je chyba sité minimélni v okoli danych vah. Gradient
descent muze konvergovat k lokalnimu minimu, které ale nemusi byt globalnim minimem,tim
je mysleno nejlepsi mozné reseni pro danou tlohu. To muze byt problémem, zejména pokud
ma loss funkce mnoho lokalnich minim a globdlni minimum je tézké najit. Kvili snizeni
narokii na vypocetni vykon se castéji pouziva varianta gradient descent a to Stochastic
Gradient Descent (SGD).

Hlavnim rozdilem mezi SGD a klasickym gradient descent je, ze SGD nepouziva vSechna
trénovaci data k vypoctu gradientu najednou, ale pouze podmnozinu dat. Gradienty pro
vahy ve skrytych vrstvach se pocitaji pomoci algoritmu zvaného zpétna propagace chyby
(backpropagation). Tento algoritmus umoznuje vypocitat gradienty loss funkce vzhledem
k vahdm v celé siti pomoci fetézového pravidla(chain rule) derivaci.

Algoritmus backpropagation funguje tak, Ze nejprve se vypocitd chyba (loss) sité pro
dany vstup a skuteény vystup. Poté se gradienty chyby vzhledem k vaham spocitaji po-
stupné vzhledem ke kazdé vrstve sité, zac¢inaje vystupni vrstvou a postupujici zpét k vstupni
vrstvé. Tento proces se opakuje pro kazdy minibatch trénovacich dat.

Gradienty jsou spocitdny pomoci derivace aktivac¢nich funkci kazdého neuronu ve skry-
tych vrstvach a derivace loss funkce vzhledem k vystupiim téchto neuront. Tyto gradienty
jsou poté zpétné propagovany skrze sit a vyuzity k aktualizaci vah pomoci SGDJ[11].
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2.5.4 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN) predstavuji urcitou variantu neuronovych siti, které slouzi
k analyze a zpracovani sekvencnich dat. Jejich hlavni vyhodou je schopnost zachytit vztahy
a zavislosti mezi jednotlivymi prvky v sekvenci a pracovat s daty proménné délky Této
schopnosti je docileno zpusobem, Ze pri vypoctu aktualniho stavu vyzaduji spolecné s daty
také informace o stavu predchozim. Dalsi vlastnosti RNN je sdileni vah mezi jednotlivymi
casovymi kroky. Namisto toho, aby se ucily nové vahy pro kazdy c¢asovy krok, RNN pouzi-
vaji stejné vahy pro vSechny c¢asové kroky. Pti trénovani RNN mize dochézet k problému
s trvanlivosti gradientu, kdy se gradient ztraci nebo exploduje béhem zpétného sifeni chyb,
coz muze ovlivnit schopnost sité naucit se dlouhodobé zéavislosti[8].

2.5.5 Long short term memory

Long short term memory(LSTM) je typ rekurentnich neuronovych siti, ktery byl predstaven,
aby vyfesil problém mizejiciho gradientu[l14]. Hlavni pfinos LSTM siti, také spo¢iva v tom,
ze se dokazi naucit dlouho trvajici zavislosti v datech. Stejné jako RNN maji fetézcovou
strukturu, ale namisto jedné interaktivni vrstvy maji vrstvy ¢tyri. LSTM méa schopnost
pridat nebo odebrat informaci do stavu bunky(reprezentace dlouhodobé paméti), kterd
je regulovana pomoci struktur nazyvanych ,brany“ Brany jsou zpusob omezit priuchod
informace. Sklddaji se z aktiva¢ni funkce sigmoid a bodového nasobeni. LSTM mé 3 typy
téchto bran — zapominaci branu, vstupni branu a vystupni branu. Slouzi k ochrané a kontrole
stavu burnky.

V prvnim kroku pfi trénovani se rozhodne, ktera informace bude odstranéna ze stavu
bunky. Tento proces probihéd aplikaci sigmoid vrstvy na vstupni data spolu s predchozim
vystupem LSTM sité a naslednym bodovym nasobenim se stavem bunky. Za tento tkol
odpovida zapominaci brana.

V dalsim kroku se rozhodne, jakd informace se ma pridat do stavu bunky. Tento pro-
ces Tidi vstupni brana a probiha tak, ze se nejprve pomoci sigmoid vrstvy rozhodne, které
hodnoty budou aktualizovany. Poté vrstva hyperbolického tangensu vytvori vektor kandi-
datnich hodnot, které mohou byt pridany do stavu bunky. Vystupy z téchto dvou vrstev
jsou nésledné vynasobeny a stav bunky je aktualizovan. V poslednim kroku se vypocitaji
vystupni hodnoty. Za tento proces odpovida vystupni brana. Béhem tohoto procesu se pou-
zije sigmoid vrstva na vstupni data, ktera urci, které ¢asti vstupu budou poslany na vystup.
Nasledné se vystup sigmoid funkce vynasobi se stavem burky, ktery je preveden na hodnoty
v rozmezi (—1,1) pomoci vrstvy tanh a toto je vystup LSTM sit&[16][15].

& ® ®

t | t
. ) |\:
A | hebell] A

| |
&) &) &)

Obrazek 2.7: Schéma LSTM sité [15]
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Kapitola 3

Navrh systému

3.1 Navrh simulaé¢niho modelu

Pro vybudovani adaptivniho ridictho systému je klicové mit pristup k datum. Tyto data
jsou nezbytna pro ovéreni schopnosti navrzeného systému ucit se a adaptovat.

7 tohoto divodu byl vytvoren simulac¢ni model domu, obyvatelé, jenz se v ném pohybuji
a simulované sensory.

3.1.1 Simulované prostory a obyvatelé

Domov se skladéd z 6 mistnosti, pricemz jde o loznici, kterou sdileji dvé osoby Z a M. Pokoj
ve kterém pobyva osoba D a dale spolecné prostory — kuchyn, koupelna, chodba a obyvaci
pokoj 3.1.

Osoby se pohybuji v domé a provadi bézné ¢innosti. Napriklad vateni, odpocinek, uklid
a tak déle.

Kazdy z uzivatelt ma svoji preferovanou intenzitu a barevné spektrum nastaveného
osvétleni, kterou po ¢as jeho ¢innosti nastavuje.

KUERY Koupelna

0

=

bs oo ex ew ew oo es! B

3 Pokoj
Q
Obyvaci pokoj

LoZnice

Obrazek 3.1: Pidorys simulovaného domu. Prerusovana ¢ara znaci propojené mistnosti.
Vynechané spoje znaci prichody.
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3.1.2 Chytré osvétleni

Jako hlavni zdroj svétla jsem zvolil chytré zarovky A19 RGBWW Smart Bulb', kterym miize
uzivatel ménit barevné spektrum a intenzitu. V simulovaném domé se vyskytuji stropni
svétla v tomto rozlozeni.

e Po trojicich se svétla nachézi v kuchyni, na chodbé a v koupelné.
e Po pérech se nachazi v pokoji a loznici.
e A Ctefice svétel je v obyvacim pokoji.

Rozmisténi svétel po mistnostech je na obrazku 3.2 nize.

Kuchy# Koupelna ® ® ® ® & X ®
(@)
_______ ;% Pokoj atiadialialiatioadl ® &
Obyvaci pokoj ® ®
| LozZnice ® ® Y | ® ®

Obrazek 3.2: Rozmisténi svétel v domé.

3.1.3 Sensory
Bluetooth sensory

V prostredku kazdé z mistnosti se nachazi Bluetooth sensor, ktery snimé vzdalenost od
mobilniho zafizeni uzivatele. Jako konkrétni varianta byla zvolena vyvojova deska ESP32”
na kterou lze nahrat firmware ESPresence’. Sensor nam také podporuje snimani z chytrych
hodinek a dalsich zatizeni.

Data z téchto sensortt ndm urci, zda je uzivatel pritomen v mistnosti, pripadné jakou
aktivitu vykonava. Napriklad pri priachodu mistnosti se vzdalenost rychle méni a naopak
pti odpocinku je spise konstantni.

Sensor intenzity denniho svétla

Uzivatelé nastavuji intenzitu osvétleni v zavislosti na venkovni intenzité svétla. Pokud je
v mistosti dostatek svétla, neni potreba kompenzace skrze umeélé osvétleni.

7 tohoto duvodu je zde pridan jeden sensor pro sniméni prirozeného svétla. Konkrétné
jsem zvolil variantu Xiaomi GZCGQO1LM".

Tento sensor je v modelu umistén za oknem obyvaciho pokoje.

"https://kaufha.com/b1£10/

’https://espressif-docs.readthedocs-hosted.com/projects/arduino-esp32/en/latest/
getting_started.html

3https://espresense.com/

“https://www.zigbee2mqtt.io/devices/GZCGRO1LM.html
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Ovladaci prvky

Jako ovladaci prvky jsem zvolil mobilni zafizeni jednotlivych uzivatel. Pokud bude uzivatel
pozadovat rozsviceni konktretniho svétla, musi v mobilnim zafizeni vybrat svétlo a nastavit
pozadovanou intenzitu. Jako rozsiteni do budoucna je zde moznost pridat hlasové asistenty,
pro zvyseni ergonomie.

® ® ® Chytra zarovka
Bluetooth sensor
X X :
“tvib Sensor intenzity svétla

Obrazek 3.3: Rozmisténi sensoru a svétel v mistnosti.

3.2 Navrh ridiciho systému

Ridici systém je navrzen tak, aby se postupnym sledovanim béznych aktivit uzivateltt nauéil
jejich manipulaci s osvétlenim.

Jadrem tidiciho systému je rekurentni neuronova sit LSTM 2.5.5, ktera se postupné uci
na senzorickych datech z chytré domécnosti. V prvotnim navrhu bylo pouzit multiagentni
systém pro Tizeni osvétleni. Nicméné po hlubsim zkoumaéani problematiky jsem dospél k za-
véru, ze neni nezbytné nutné vyuzivat multiagentni paradigma, a proto jsem zvolil formu
fizeni prostrednictvim neuronovych siti. Toto rozhodnuti jsem ucinil prevazné pro sviij
osobni zdjem o tuto formu strojového uceni.

3.2.1 Prvni varianta navrhu

Na vstup fidictho systému postupné prichazeji MQTT zpravy ze sensorit v domé. Systém
tyto data agreguje kazdou sekundu (v redlném nasazeni by bylo vhodnéjsi tento ¢asovy
interval zkratit pro rychlejsi odezvu - napriklad na polovinu sekundy nebo ¢tvrtinu, ale pro
jednodussi implementaci simula¢niho modelu byl zvolen tento interval). Nasledné jsou tato
data zakdédovana do nékolika rozmérného vektoru ¢isel a posldna na vstup LSTM sité.
Data, ze kterych se systém uc¢i vyhodnocovat vypadaji nasledovné:

o Kdo se mistosti aktudlné nachazi - mac adresa zafizeni zachyceného pomoci Bluetooth
sensoru

o Identifikdtor Bluetooth sensoru - o kterou mistnost se jedna
e Vzdélenost od Bluetooth sensoru
e Intenzita venkovniho osvétleni

o Aktudlni stav svétla - vypnuto / zapnuto
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e Hodina ve které MQTT zprava prisla - 0 az 23

MAC adresa — 0.3

Bluetooth identifikator —_— 0.1

Vzdalenost od sensoru —_— 03

Intensita venkovniho svétla ———=> (0,997

Stav svétla: Zapnuto/Vypnuto ——> (0.1

Cas v hodinach —> 0.4

[0.3, 0.1, 0.3, 0.997, 0.1, 0.4]

Obrazek 3.4: Zakoédovani sensorickych dat do vstupniho vektoru.

Vsechny hodnoty jsou prevedy na interval [0, 1), pro zajisténi lepsi stability pri trénovani 3.4.
V pripadé, ze se v mistnosti nachazi vice uzivatelii, se hodnoty polozek vektoru ,kdo se
v mistnosti nachazi“ a ,,vzdalenost od senzoru“ sc¢itaji. Tento zpusob reprezentace zajisti,
ze vice lidi v mistnosti se tvari jako jedna osoba, kterda muze mit své vlastni preference.
Vzdalenost od Bluetooth senzoru slouzi zejména k odliseni aktivity provadéné uzivatelem —
napriklad odpocéinek v obyvaci mistnosti, ikklid domu a podobné.

Cilova data pro trénovani jsou ziskavana z MQTT zprav, které uzivatelé odesilaji na
aktuatory v pripadé, ze s osvétlenim manipulovali béhem daného ¢asového intervalu.
Jako vystupy systému je zde mozné vyuzit vice variant.
Prvni varianta, se kterou jsem experimentoval byla vyuzit vystup ze sité jako analogové
hodnoty. Pricemz sit by se pokazdé ucila konkrétni pozadovanou hodnotu, ktera ji byla
predana na vstupu. V tomto pripadé by sit méla 6 vstupt a 17 vystupt — jeden vystup
pro kazdé svétlo. Nicméné po inicialnim experimentovani jsem tento pristup opustil, nebot
nevykazoval dostatecné presvédc¢ivé vysledky. Systém mél vyrazné obtize s naucenim se
specifickych hodnot intenzity osvétleni, coz zpochybnovalo jeho praktickou pouzitelnost.

vvvvvv

tor stavi, kde stav predstavuje pozadovanou intenzitu uzivatele a prvnim zakladnim stavem
je nevysilat zadnou zpravu. Na vystupu sité se poté nachazi aktivacni funkce sigmoid 2.5.2
namisto linedrni , ktera prevede analogické hodnoty na miru jistoty stavu pro kazdé svétlo.
A 7z tohoto vektoru poté stac¢i vybrat vystup s nejvyssi hodnotou pro dané svétlo.
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Nastaveni svétla v kuchyni na hodnotu 122 111 111 255 255 _—

o0 okro

o -

Nastaveni svétla na chodbé na hodnotu 00000 —

=

Obrazek 3.5: Zakdédovani dat z ovladacich prvki do cilového vektoru.

V momenté, kdy uzivatel odesle MQTT zpravu na osvétleni 3.5, systém se podiva do
tabulky znamych stavi. Pokud se intenzita nachazi v tabulce jako cilovd data pro vyhod-
noceni, pouzije se index stavu v tabulce (nastaveni hodnoty 1 na indexu stavu v cilovém
vektoru). Pokud se intenzita v tabulce nenachdzi, systém ji do tabulky pfida a opét posle
index jako cilovd data pro neuronovou sit 3.6.

Dopfedny prichod Zpétny prichod

Cilovy vektor [0,1,0,0,0...0,1,0]

[0.45,0.62,0.12,0.3,0.5...0.3,0.6,0.1]
/P Loss funkce

T

LSTM

T

Vstupni vektor [0.3, 0.1, 0.3, 0.997, 0.1, 0.4]

Obrazek 3.6: Zaslani vstupniho a cilového vektoru do LSTM sité.

V tomto piipadé ale dochazi k limitaci po¢tu moznych zapamatovatelnych stava. Pu-
vodné zamysleno bylo zvolit pocet moznych zapamatovatelnych stavii na 100 pro kazdé
svétlo. Experimentovanim jsem ale dospél k zavéru, ze pri tomto mnozstvi vystupu, kon-
krétné, 1700 vystupd pro celou LSTM sit, je proces uceni piiliz pomaly na to, aby byl
v praxi pouzitelny.

Pocet stavli pro kazdé svétlo, jsem tedy zvolil na 10, kvili pribéznym priznivym vy-
sledktim. OvSem i v tomto pripadé jsem narazil na problém, pricemz vystupy stava svétel
se priliz ovliviiovaly. LSTM sit se tak casto ucila byt v stavu, kdy by neméla vytvaret zadny
vystup, coz komplikovalo proces uceni a snizovalo efektivitu modelu.

Jinymi slovy, pokud uzivatel ovladal pouze jedno svétlo, sit se ucila, ze by vSechna
ostatni svétla meéla ztstat v danou chvili beze zmény stavu. Tento stav mél za nasledek
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situaci, kdy sif, pokud bylo nutné skutecné rozsviceni malo pouzivianého svétla, nespravneé
predpokladala, ze by svétlo mélo zlstat beze zmény stavu.

3.2.2 Druha finilni varianta navrhu

Jako dalsi krok pri ndvrhu architektury jsem se rozhodl implementovat LSTM sit pro kaz-
dou mistnost zvlast, aby se minimalizovalo vzdjemné ovliviiovani jednotlivych svétel. V této
findlni architekture je fidici systém slozen ze Sesti samostatnych LSTM siti. Tento pristup
vykézal nejlepsi vysledky béhem experimentii.

V pripadé ze prijdou néjaka data od Bluetooth sensort, informace budou poslana na
model mistnosti kde se sensor nachazi. Obdobnym zptisobem je tomu tak u svétel 3.7.

Nastaveni svétla v kuchyni na hodnotu 122 111 111 255 255‘ Nastaveni svétla v koupelné na hodnotu 0 0 0 0 0

~N L

Zakédovéani dat

Pritomnost uzivatele A v kuchyni

N/
v
LSTM model loznice LSTM model kuchyn LSTM model koupelna LSTM model pokoj D LSTM model obyvaci pokoj

Obrézek 3.7: Architektura fidiciho systému.

LSTM model chodba

Vsechny LSTM modely maji jednu skrytou vrstvu kterd ¢ita 35 skrytych neuroni. K to-
muto pocétu sem dosel experimentovinim se systémem.

V pripadé, ze LSTM sit méla ptilis maly pocet skrytych neuront, tedy 10 az 20, ne-
dochézelo k nauceni vsech potfebnych zavislosti v datech. Pokud sit méla naopak prilis
velky pocet skrytych neuronil, dochazelo ke ztraté informaci a pomalému uceni — k tomuto
problému dochézelo pii uziti vice nezli 60 skrytych neuronti.

Jelikoz jsou sité rozdéleny podle mistnosti, neni potieba zasilat na vstup informaci
o tom, kde se uzivatel nachazi. Pocet vstupti modelt je tedy vzdy stejny — 5 vstupi.
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20 az 40 vystupnich neuron( Vystupni vrstva

— — m— — — m— m— m— = = = = m— — m— w— =

Skryta vrstva

5 vstupnich neurond Vstupni vrstva

Obrazek 3.8: Architektura LSTM modeln.

Pocet vystupt se lisi pro kazdou LSTM sit a zavisi na poctu svétel v kazdé mistnosti a
mnozstvi stavii daného svétla. Jako optimalizac¢ni algoritmus byl vybran Adam. Jako Loss
funkce pro minimalizaci chyby byla zvolena cross-entropy.

LSTM model Pocet vystupu
Pokoj uzivatele D 20
Chodba 30
Kuchyné 30
Obyvaci pokoj 40
Koupelna 30
Loznice 20

Tabulka 3.1: Pocet vystupt pro jednotlivé LSTM modely

3.2.3 Format MQTT zprav od sensort

Kazdy sensor komunikuje pomoci MQTT zprav a dle nalezenych informaci, mohou zpravy
vypadat nasledovné.
Bluetooth sensory mayji takovyto format®:

{
"id": "md:00e0:8",
"rssi@im": -59,
"rssi": -81,
"mac": "6eeeeeb6a23d",
"raw": 4.25,
"distance": 4.39,
"speed": O,

}

7 téchto dat je moznost ziskat mistnost, ve které se Bluetooth senzor nachazi, konkrétné
z polozky ID. Tento udaj poslouzi k urceni, na vstup kterého LSTM modelu méaji byt data
zaslana. Nadéle jde zde k dispozici mac adresa zarizeni, které bylo v dosahu sensoru. Ostatni

Shttps://espresense.com/
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hodnoty mohou byt v dalsich fazich vyvoje také uzitecné, ale v simula¢nim modelu jsem je
pro jednodusi implementaci zanedbal. 7
Vybrané chytré zarovky posilaji data v tomto formatu®:

{
"NAME" : "Smart bulb kitchen",
"GpIO": [0,0,0,0,416,419,0,0,417,420,418,0,0,0],
"FLAG": O,
"BASE": 18,
"CMND": "S0105 1|RGBWWTable 204,204,122,153,153"
}

7 MQTT zprav zasilané na svétla je mozné ziskat nazev svétla a nastavenou intenzitu.
Snimace venkvoni intenzity posilaji zpravy v nasledujicim formatu:

"illuminance_lux": "300"

7 této zpravy je mozné ziskat venkovni intenzitu osvétleni. Toto poméha modelu odlisit
pokud je naptiklad den ¢i noc.

Dulezitou poznamkou je, Ze v simulacnim modelu je do vSech zprav pridano navic ca-
sové razitko. Je to pouze z diivodu synchronizace simula¢niho modelu a fidictho systému.
V redlném nasazeni by fidici systém tento tidaj ziskdval sim ze skutecného casu.

3.3 Pruabéh uceni a adaptace

Ridici systém zac¢ind uéit se v okamziku, kdy obdrzi sensorickd data z Bluetooth sensorti
nebo od ovladacich prvka uzivatelti v dobé, kdy manipuluji s osvétlenim. V prvnim navrhu
systém zpracovaval a ucil se ze vSech sensorickych dat. Pokud uzivatelé nebyli doma, systém
se ucil z ¢asu a intenzity venkovniho osvétleni a neposkytoval zadné zmeény stavi osvétleni
na vystupu. Tento pristup se vsak ukézal jako chybny, nebot opakované vedl k zavértum, ze
se model neuronové sité naucil s nejvyssi jistotou neposkytovat zadné zmény stavi, a to i
v pripadé, Ze bylo pozadovano rozsviceni svétla. Z tohoto duvodu jsem navrhl princip uceni
tak, ze systém zacne ucit se pouze v pripadé, ze prijme MQTT zpravu s nastavenim svétla
na urcitou intenzitu, nebo pokud dostava data z Bluetooth sensoru 3.9.

Pfitomnost v mistnosti \

Zapnuti / Vyputi svétla _ Proces uceni

Svétlo je zapnuté /

Obrazek 3.9: Situace pri kterych se systém uci

Shttps://kaufha.com/blf10/
"https://www.zigbee2mqtt.io/devices/GZCGQO1LM.html
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Dale se také uci, dokud je néjaké svétlo rozsvicené. Z této implementace jsem ziskal nej-
lepsi vysledky v procesu uceni. Rychlost uceni zavisi také na frekvenci manipulace s osvét-
lenim. Lze fici, ze pri nizké intenzité venkovniho svétla, nebo v zimnim obdobi se systém
bude ucit rychleji.

Po uplynuti uréeného casu se ridici systém prepind do rezimu evaluace a zac¢ind ridit
osvétleni samostatné. V této fazi by systém mél jiz znat zakladni informace o manipulaci
s osvétlenim a pouze se uc¢i ze svych chyb. Timto zpusobem data z ostatnich senzoru slouzi
pouze k vyhodnoceni. Jakmile systém nenastavi pozadovanou intenzitu, a uzivatel na to
zareaguje svym nastavenim, systém se na tuto zménu adaptuje.

V pripadé prichozi MQTT zpravy o nastaveni svétla v rezimu evaluace systém vyhod-
noti ostatni prichozi zpravy a néasleduje rezim doucovani. V rezimu doucovani se sestavi
cilovy vektor z prijaté MQTT zpravy. Vstupni data nejsou pridana z aktudlniho ¢asového
useku; misto toho se pouzije predchozi vektor, ktery byl pouzit pro vyhodnoceni, a spo-
lecné s cilovym vektorem jsou poslany na vstup LSTM sité. Ta se prepne zpét do rezimu
trénovani a preuci se na zdkladé vzniklé chyby 3.10.

Nastaveni svétla v kuchyni na hodnotu 0 0 0 0 0 —> Simula¢ni model
[0.02, 0.88, 0.12, 0.02, 0.01 . .. 0..02, 0.01, 0.01] i Negativni reakce

/P Nastaveni svétla v kuchyni na hodnotu 122 111 111 255 255

l

Rezim vyhodnoceni T Rezim uceni
[0,0,1,0,0, ...0,0,0]

LSTM Kuchyni l

I

[0.3,0.1,0.3,0.997, 0.1, 0.4]

LSTM Kuchyn

Vstupni vektor

Obréazek 3.10: Zaslani vstupniho a cilového vektoru do LSTM sité v ramci rezimu adaptace
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Kapitola 4

Implementace

4.1 Implementace simula¢cniho modelu

Jadro simula¢niho modelu se skldd4 z Petriho siti' pro pohyb osob v doméacnosti. Kazdy
uzivatel mé definované urcité aktivity, které béhem dne vykonava. Petriho sité jsou pro-
pojeny s atomickymi bloky, které reprezentuji simulované senzory. Zde se nachézi blok pro
Bluetooth sensor, snima¢ intenzity venkovniho osvétleni a aktuator. V pripadé, ze z Petriho
siti obdrzime informaci o pritomnosti osoby v mistnosti, spusti se simulace ¢innosti uziva-
tele — pohyb, zména intenzity svétel. Nasledné, jakmile uzivatel opusti mistnost, ¢innost
senzorli se ukonci.

Bloky pro manipulaci uzivateli se svétly maji také na svém vstupu privedeny nastavenou
intenzitu od fidiciho systému a intenzitu venkovniho osvétleni poskytnutou od snimace.

Uzivatelé se v systému také rozhoduji, jakou akci udélat v pripadé, ze systém nastavi
urcitou intenzitu. Déale uzivatelé nastavuji intenzity podle intenzity venkovniho osvétleni.
Napriklad, pokud je brzo rano, uzivatel nastavi jinou intenzitu nez pres noc.

Kazdy z uzivateli mé také nastavenou svoji preferovanou intenzitu, kterou nastavuje pii
prichodu do mistnosti. V pripadé, Ze je vice uzivatelti v mistnosti, osoby navzajem nemeéni
intenzitu svétel. Uzivatelé si také navzajem nevypinaji svétla. Pokud se stane, ze nékdo

Pro implementaci fidiciho systému bylo nutné pouzit také globdlni proménné, a to
z dtivodu synchronizace mezi procesy a pravdépodobné také kvili dosazeni limitu systému
powerDEVS pri velkém poctu spoju. Pokud bylo v simulaci prilis mnoho spoji, systém
prestaval spravné fungovat a nepodarilo se mi spustit simulaci. Jelikoz mij navrh vyzadoval
velké mnozstvi téchto spojeni, bylo nutné v uré¢itych pripadech pouzit globalni proménné.

Ty jsou vyuzity pti komunikaci s ridicim systémem. Veskeré bloky sensort posilaji data
do globélniho pole znaku a blok pro komunikaci s fidicim systémem je ve fazi vystupu
odesila na Fidici systém. Dalsi globalni proménné byly vyuzity v implementaci mistnosti,
kde tak slouzi k propojeni vice atomickych blokt mistnosti pro ovéreni, zda se v nich nékdo
nachazi.

Na obrazku 4.1 je vidét implementace konkrétni aktivity v kuchyni. Ze slozeného bloku
petri_net_kitchen, ve kterém jsou Petriho sité, vedou dva vystupy, které maji reprezento-
vat dobu, po kterou je uzivatel v mistnosti a koné svou aktivitu. Prvni vystup reprezentuje
vstup do mistnosti, a pokud v ramci tohoto vystupu prijde informace do atomickych bloku
light_kitchen a BT_kitchen, spusti se proces simulovaného bluetooth sensoru. Soucasné,

!Petriho sité jsou nastrojem pouzivanym pro modelovin{ a analjzu distribuovanych systémii
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—()

petri_outport

O =y () —

petri_inport

O

out_intesity_inport

petri_net_kitchen latency_after_eval

control_input_inport light_kitchen

BT_kitchen

Obrazek 4.1: Model aktivity v systému powerDEVS

v piipadé kladnych podminek, se zajisti zaslani MQTT zpravy v bloku light_kitchen.
Jakmile prijde hodnota z bloku petri_net_kitchen z druhého vystupu, uzivatel odchazi,
a blok BT_kitchen prestane simulovat aktivitu uzivatele v mistnosti. Pokud doslo k roz-
sviceni svétel, v bloku 1light_kitchen se vysle MQTT zprava o vypnuti. Dile jsou zde tii
vstupy slozeného bloku. Vstup ¢islo 0 je informace z Petriho sité o prichodu do mistnosti,
na ktery navazuje jediny vystup na obrazku petri_outport. Jakmile uzivatel dokon¢i svou
¢innost, mlze pokracovat do jiné mistnosti. Vstup ¢islo 1 je intenzita venkovniho osvét-
leni, podle kterého uzivatelé mohou ménit preferovanou intenzitu v reakci na ruzné trovneé
prirozeného osvétleni.

Posledni vstup, ¢islo 2, je vstup fidiciho systému, ktery muaze v rezimu vyhodnocovani
v mistnosti jiz nastavit urcitou intenzitu, na kterou uzivatel muize reagovat. Posledni blok
na obrazku je slozeny blok latency_after_eval, ktery priddva systému zpozdéni jednoho
kroku v pripadé, ze se systém prepne do rezimu evaluace. Tento blok byl implementovan
pomoci upraveného bloku Petriho prechodu, ktery v zavislosti na rezimu fidictho systému
muze zpozdit manipulaci s osvétlenim. Tato implementace byla provedena za tcelem zajistit
cas, ktery bude vyuzit pro nastaveni osvétleni za uzivatele. Cely popsany slozeny blok na
obrazku 4.1 existuje pro kazdou mistnost.
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4.2 Implementace ridiciho systému

Ridici systém byl implementovan v jazyce Python za pouziti knihovny pytorch?, kterd
poskytuje nédstroje a techniky pro vytvareni a trénovani neuronovych siti. Jak je popsano
v sekci 4.3, simula¢ni model a fidici systém jsou propojeny pomoci pojmenovanych rour.
V momenté, kdy se ze simulace vygeneruji data v jednom casovém kroku, jsou odesldna na
ridici systém.

Systém nejdrive provede zpracovani dat, v rdmci néhoz jsou data prevedena z textové
podoby do formatu JSON?. Nésledné se provede transformace dat do zminénych vektorti
a podle toho, zda data obsahuji informaci o nastaveni svétla na urcitou hodnotu nebo
informaci z Bluetooth sensorti, bude zahajen proces trénovani sité.

Jako cilovy vektor je zde pouzita informace o tom, jakd svétla byla nastavena na né-
kterou z intenzit. Tyto data se prevedou do jiz zminéné tabulky stavi pro kazdé svétlo.
V pripadé, ze se intenzita nenachazi v tabulce, je do ni pfiddna. Po nastaveném case se sys-
tém prepina do rezimu evaluace, pri kterém do simula¢niho modelu zasila MQTT zpravy
s nastavenymi hodnoty intenzit.

Na obrazku 4.2 je popsén pribéh zpracovani vystupu od LSTM modelu. Model nam
vraci vektor miry jistoty daného stavu pro kazdé svétlo. Na obrazku 4.2 je zobrazena zjed-
nodusend varianta, pri které systém vybirda pouze ze tii stavl pro kazdé svétlo. V realné
implementaci je deset stavi pro kazdé svétlo. Model méa na obrazku celkem 9 vystupi, jeli-
koz v této mistnosti mame celkem 3 svétla, coz znamend 3 stavy pro kazdé svétlo. Z tohoto
vektoru je nasledné vybran index stavu s nejvyssi hodnotou pro kazdé 3 po sobé jdouci
polozky vektoru. Nasledné se index pouzije jako index do tabulky, kde jsou uchovany stavy
jednotlivych svétel, systém zvoleny stav vezme a vytvori MQTT zpravu s danou intenzitou.
Jakmile jsou sestaveny vsechny MQTT zpravy, jsou zaslany do simula¢niho modelu. Vektor
s hodnotami nul a jednicek je zde chapan jako vybrany stav svétla, oznac¢en hodnotou ,,1%

P1i spusténi programu je také moznost zadat parametr ,-e ¢islo“ pri jehoz zadani spe-
cifikujeme dobu, po které se ma systém prepnout do rezimu vyhodnocovani.

LSTM Model kuchyn

l

[0.02, 0.88, 0.12, 0.02, 0.91, 0.02, 0.01, 0.88, 0.02]

[0,1,0,0,1,0,0,1,0]

A

[-1,-1,-1,-1,-1], [122, 111, 111,255, 255], [0,0,0,0,01]

Tabulka stavl svétla 3 v kuchyni

f-1,-1,-1,-1,-1], (122,111, 111,255, 255], [0,0,0,0,0]]
Tabulka stavi svétla 1 v kuchyni
[[-1, -1, -1, -1, -1], [222, 123, 222 ,224, 245], [0,0,0,0,0]]

Tabulka stav( svétla 2 v kuchyni

Obrazek 4.2: Zpracovani vystupu od LSTM modelu

’https://pytorch.org/
3JavaScript Object Notation (JSON) Je zpiisob zapisu dat uréeny pro pienos
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4.3 Komunikace ridiciho systému a simulacniho modelu

Simula¢ni model a fidici systém jsou propojeny pomoci pojmenovanych rour(anglicky na-
med pipes)[21]. V inicializa¢ni fazi pfi spusténi si fidici systém a simulaéni model vyméni
informace, kdy se prejde do faze adaptace, tj. kdy zac¢ne ridici systém vysilat MQTT zpravy
za simulované osoby.

Po této inicializa¢ni fazi za¢nou simulované osoby provadét své ¢innosti v domé. Po
uplynuti jednoho ¢asového tiseku se v bloku, ktery zajistuje komunikaci se fidicim systémem,
odeslou vsechna nasbirand data.

Ridici systém postupné zpracovava tato data a odesild zpét do simula¢niho modelu
MQTT zpravy. V pripadé, ze se systém stale uci a nedava zadné zpravy na vystup, v MQTT
zpraveé jsou odeslany hodnoty ,.-1“, coz ma reprezentovat nenastaveni zadné hodnoty. Tato
komunikace slouzi pouze k zajisténi synchronizace mezi obéma procesy.

Jakmile je systém pripraven zacit ridit osvétleni, v simula¢nim modelu je implementovan
upraveny blok prechodu Petriho siti, ktery zacne po urcitém casovém useku vnaset do
chovani uzivatell zpozdéni jednoho simula¢niho kroku. Toto zpozdéni se tyka pouze bloku,
ve kterém uzivatelé manipuluji s osvétlenim. Timto zplisobem je zajistén cas pro ridici
systém, aby mohl pripadné vykonat akci, napriklad nastaveni urcité intenzity nebo vypnuti
svetla. V pripadé, ze systém nastavi spravnou intenzitu, simulovany uzivatel na to nijak
nereaguje.

Pokud systém nastavi nespravnou intenzitu, simulovana osoba na to zareaguje zpétnym
prenastavenim na intenzitu, kterou ptivodné pozadovala. Tuto informaci Fidici systém také
zpracuje a snazi se ji adaptovat.

Jakmile uplyne nastaveny c¢as, simula¢ni model ukon¢i komunikaci zpravou o dobéhnuti
casového limitu a systémy prestanou komunikovat a ukonéi se.
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Kapitola 5
Experimenty a pribéh uceni

Tato ¢ast prace se zaméruje na experimentaci s navrzenym systémem. Béhem experimentt
bude sledovano, jak rychle probihé faze trénovani a adaptace model pii raznych situacich
v simula¢nim modelu.

Dale se v experimentech bude mérit tzv. metrika uzivatelského komfortu. Tuto metriku
jsem definoval jako situaci, kdy se néjaka aktivita provadi za uzivatele a tim padem ji
nemusi uzivatel provadét sam. Aby bylo mozné tuto metriku mérit, definoval jsem ji jako
pomér poc¢tu v procentech vSech nastavenych intenzit at uz od systému nebo od uzivatele
a spravné nastavenych intenzit.

Vsechny grafy komfortu jsou mirné posunuty kvili nutnosti nasbirat dostatecny pocet
dat pro vizualizaci.Pro urychleni doby béhu simulace uzivatelé manipuluji s osvétlenim
prameérné jednou za deset sekund.

Komfort =pocet spravné nastavenych intenzit / pocet vSech nastavenych intenzit

5.1 Experiment 1

V tomto experimentu je zkoumén pribéh uceni se systému pri béznych ¢innostech v domé
osoby M. Osoba M vykonava aktivity celkem ve 4 mistnostech: kuchyni, obyvacim pokoji,
chodbé a koupelné.

Osoba mé pouze jednu preferovanou intenzitu, kterou béhem svych aktivit nastavuje a
pri konci své ¢innosti svétla vypind. Na grafu 5.1 nize lze vidét priibéh uceni se systému
jakou hodnotu dat na vystup. Graf je vytvoren dvéma kiivkami, které znazornuji pocet
spravné a Spatné odhadnutych stavi pro kazdé svétlo. Do grafu neni zahrnut stav, ve
kterém systém nemé na vystupu nastavovat zadnou hodnotu.

Jak lze z grafu vy¢ist, systém zacal spravné odhadovat intenzity po zhruba 3000 mani-
pulacich. Manipulaci se svétlem je mysleno nastaveni urcité intenzity nebo vypnuti svétla.

Prepocitani na dny se hitre odhaduje, jelikoz zde hraje podstatnou roli, jak ¢asto jsou
lidé v doméacnosti, jaka je aktualni intenzita prirozeného osvétleni, kolik lidi je v doméacnosti
a dalsi faktory. V pripadé, ze bych vztahl tento proces na osobni domécnost, domnivam se,
ze by trval kolem dvou mésicti v zimnim obdobi.
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Priibéh uéeni
—— Spravné odhadnuté intenzity
12000 1 —— Nespravné odhadnuté intenzity -~

10000 4

8000

6000 +

4000 +

Odhad intezity pro jednotlivé svétlo

2000 +

T T T T T T T T
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Pofet manipulaci se svétly

Obréazek 5.1: Prabéh uceni se systému v pripadé jedné osoby v doméacnosti a aktivitach ve
4 mistnostech

Na druhém grafu 5.2 nize lze vidét prubéh komfortu uzivatele po aplikaci takto na-
trénovaného modelu. Z dat je patrné, ze komfort osoby je vysoky a systém dokaze velmi
dobTe manipulovat s osvétlenim za uzivatele. Osoba se citi komfortné, az na mensi poc¢atecni
nestabilitu.

Komfort osoby
100 T T T T T

T T
osoba M ——

70 - .

Komfort [%]
[=2]
[=]
T
1

50 - B

40 L -

20 1 1 1 1 1 1 1 1
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Simulaéni ¢as [s]

Obrazek 5.2: Komfort osoby M
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5.2 Experiment 2 - Adaptace novym zménam

U tohoto experimentu je zaméreni kladeno na délku trvani adaptace systému na nové zmény.
V simula¢nim modelu je opét zahrnuta osoba M, kterd provadi ¢innosti v jedné mistnosti,
konkrétné v kuchyni, pro zjednoduseni. Simulovand osoba po prepnuti do rezimu vyhod-
noceni zméni svou preferovanou intenzitu a sleduje se rychlost adaptace systému na tuto
zménu. Na prvnim grafu 5.3 v této sekci je zobrazen proces uceni se systémem manipulaci
s osvétlenim.

Pribéh uéeni

—— Spravné odhadnuté intenzity

3000 A .. L .
—— Nespravné odhadnuté intenzity

2500 A

2000 A

1500 A

1000 A

0Odhad intezity pro jednotlivé svétlo

500

T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Pocet manipulaci se svétly

Obréazek 5.3: Pribéh uceni systému v situaci, kdy jedna osoba provadi aktivity v jedné
mistnosti s jednim preferovanym nastavenim osvétleni.

V grafu 5.3 lze vidét, ze systém se naucil odhadovat intenzitu po 800 manipulacich.
Nyni v grafu 5.4 nize lze vidét komfort uzivatele pokud zménil preferovanou intenzitu po
natrénovani modelu.

Komfort osoby
100 T

T
osoba M ——
90 1

80 - i
70 - b

60 - B

Komfort [%]

50 R

a0 | E

30

| i i i
1000 2000 3000 4000 5000 6000
Simulagni &as [s]

20

Obrazek 5.4: Komfort osoby M po zméné preferované intenzity

V tomto 5.4 pripadé lze vidét, ze mira komfortu uzivatele mé jiz urcitou hranici, jelikoz
tidici systém je naucen vypinat svétla v mistnostech.
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Priibéh adaptace

—— Spravné odhadnuté intenzity
600 4 —— Nespravné odhadnuté intenzity

500 A

400 A

300 A

200 A

Odhad intezity pro jednotlivé svétlo

100 A

T T T
o 50 100 150 200
Pofet manipulaci se svétly

Obréazek 5.5: Pribéh adaptace systému pii zméné intenzity

Na grafu 5.5 lze vidét, ze se systém adaptoval na novou preferovanou intenzitu po
200 novych nastavenich intenzity. Pokud toto srovname s fazi, kdy se systém cisté ucil, je
tento pocet manipulaci snizen zhruba na ¢tvrtinu ptivodniho ¢asu. Je zde patrné, ze systém
jiz méa nauceny urcity druh chovani uzivatele, ale stéle je potfeba systém naucit novy stav
osvétleni.Jsem presvédcen ze chytrou manipulaci s daty, je mozné tento cas adaptace zkratit.
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5.3 Experiment 3 - Rtzné intenzity pocas dne

Tento experiment se opét zaméruje na jedinou osobu v domécnosti, osobu Z. Osoba Z vyko-
nava aktivity ve trech riznych mistnostech — v kuchyni, obyvacim pokoji a loznici. Uzivatel
tentokrat vSak nastavuje rizné intenzity béhem dne v zavislosti na venkovni intenzité.
Pokud je troven venkovni intenzity vysokd, uzivatel s osvétlenim viibec nemanipuluje.

Priibéh uéeni
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Obrazek 5.6: Pribéh uceni systému pfi vice intenzitach béhem dne.

Z grafu 5.6 zde lze vidét, Ze pro systém neni prilis obtizné zapamatovat si rtizné intenzity
béhem dne. Jediné useky, kdy si neni jisty s danou hodnotou, jsou pii prechodu z jedné
intenzity na jinou. Tento interval trva kolem 5000 simulacnich kroki, poté je si systém
jisty jakou hodnotu mé zvolit. V pripadé Ze by tento interval byl prepocten na redlny cas
vychézelo by to priblizné na 83 minut c¢asu. Toto vychazi z predpokladu, ze simulac¢ni cas
je prepocten jako jedna sekunda ¢asu redlného — 5000/60 ~ 83 .
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Obréazek 5.7: Komfort uzivatele Z pri raznych intenzitach béhem dne
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Z grafu komfortu 5.7 je patrné, ze systém kolisd pii prechodu z jedné intenzity na
druhou, ale poté se ustali. Nejvyssi komfort uzivatele je zaznamenan v pripadé, kdy je
dostatek prirozeného osvétleni, a tudiz manipulace se svétlem neni zcela nezbytna.

Priibéh adaptace
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Obréazek 5.8: Prubéh adaptace systému v piipadé nastaveni vice inenzit pocas dne

V graf 5.8 1ze vidét pribéh adaptace systému v pripadé spatné nastavené intenzity. Jak
jiz bylo zminéno, systém se uéi predevsim v pripadé prechodu z jedné intenzity na druhou.
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5.4 Experiment 4 - Vice lidi v domacnosti

V tomto experimentu se v domé pohybuji vSichni obyvatelé domu. Konkrétné se jedna o 3
osoby - M, Z, D. Simulovani obyvatelé pritom vykonavaji aktivity ve vSech mistnostech, coz
vede k vétsimu poctu osob v jedné mistnosti. Kazdé z osob méa svou preferovanou intenzitu,
kterou nastavuje pri vstupu do mistnosti. Pokud je néjaka intenzita jiz nastavend, coz
znamena, ze uz je nékdo v mistnosti, pii prichodu dalsiho obyvatele se intenzita jiz neméni
a nove prichozi se s nastavenou intenzitou smiri. V situaci, kdy osoba opousti mistnost, ale
nékdo zde stale vykondava aktivitu, nedochéazi k vypnuti osvétleni.

Priibéh u¢eni
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Obrazek 5.9: Pribéh uceni systému pii vétsim poctu osob.

Na prubéhu uceni 5.9 lze v tomto pripadé vidét hladsi pribéh, pravdépodobné z duvodu
jiné intenzity pro kazdého uzivatele. Také je zde vidét, ze systém zacne odhadovat spravné
intenzity opét zhruba po 3000 manipulacich.
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Obrazek 5.10: Komfort osob pri vétsim poctu
Z grafu komfortu 5.10 lze usoudit, Ze se systému i v tomto pripadé dari nastavovat inten-

zity pomérné dobfe. Problémy ma nejspise jen v pripadech, kdy do mistnosti prijde naraz
vice lidi, poté neni jisty, jakou intenzitu mé nastavit. Dalsi situace, ktera mize snizovat
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komfort, je ta, kdy jedna osoba odejde z mistnosti a vypne svétlo béhem sbéru dat, a poté
do mistnosti ptijde dalsi osoba a znovu nastavi osvétleni, ¢cimz systém ztraci jasno v tom,
jakou akci provést.

Priibéh adaptace
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Obréazek 5.11: Prubéh adaptace systému pri vétsim poctu osob

Na grafu adaptace 5.11 1ze vidét, zZe se systém stdle uci ze svych chyb a snazi se mini-
malizovat nepohodli uzivateli.

34



5.5 Experiment 5 - Vice lidi v domacnosti pri rtiznych inten-
zitach béhem dne

V ramci tohoto experimentu se zde opét pohybuji vsichni ucastnici domécnosti ve vsech
mistnostech, tedy osoby M, Z a D. Nyni ale kazd4 osoba reaguje na venkovni osvétleni a
podle jeho tirovné se rozhoduje, jakou preferovanou intenzitu pro dané osvétleni zvoli. Stejné
jako v predchozim experimentu 5.3 si osoby vzadjemné neméni osvétleni ani ho nevypinaji
v pripadé, ze odchazeji z mistnosti a nékdo se v ni stale nachézi.
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Obréazek 5.12: Pribéh uceni pti vétsim poctu osob s riiznymi intenzitami béhem dne.

7 prubéhu uceni 5.12 lze vidét, ze se systém zac¢ind ucit hodnoty zhruba pfi stejném
poc¢tu manipulaci jako pri predeslych experimentech, avSak neni uz zdaleka tak presny jako
pri méné narocném chovani uzivatel. Doba odhadu trvani v realném case by se zde dala
odhadovat kolem 6 az 9 mésicti uceni, nez by systém dosahl hranice komfortu jez je uvedena
na grafu 5.13. Tento tsudek je odvozen na zdkladé poc¢tu manipulaci na grafu 5.12.
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Obréazek 5.13: Komfort osob prii vétsim poctu s ruznymi intenzitami béhem dne.

35



7 grafu komfortu lze vidét, ze uzivatelé jsou jisté nejspokojenéjsi v pripadé, ze je do-
statek prirozeného osvétleni a neni potfeba zadné umélé. Tento interval trva zhruba od
simula¢niho ¢asu 9000 do 40000. Hranice komfortu se dale drzi kolem 55 procent, coz je
nejspise zpusobeno okolnostmi podobnymi jako v pfipadé experimentt 5.3 a 5.4.
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Obrazek 5.14: Prubéh adaptace systému pri vétsim poc¢tu osob s riznymi intenzitami béhem
dne.

7 prubéhu adaptace 5.14 vidime, ze systém v této fazi ma jiz potize nastavit pro vsechny
uzivatele intenzitu, kterou v zavislosti na okolnich podminkach pozaduji, ale stale se adap-
tuje a snazi se své odhady zlepsSovat.
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5.6 Prechod k realnému nasazeni

Pti nasazeni systému do redlného provozu by se musela vytesit nejpodstatnéjsi zména oproti
simulaci, a to cas, po ktery se systém uci. Pii experimentech bylo ovéreno, ze se navrzeny
systém dokéze ucit a adaptovat manipulaci s osvétlenim. Avsak k tomu je zapotiebi pomérné
castd manipulace se svétly. V experimentu 5.2 bylo zjisténo, ze pro jednu mistnost je potreba
kolem 1300 manipulaci, aby systém dokézal dobte odhadovat vysledky. V kazdé doméacnosti
se pravdépodobné lisi pocet zapnuti a vypnuti svétla, ale i v pripadé, ze k takovymto
aktivitdm dochdazi velmi ¢asto, by nauceni modelu zabralo nejméné nékolik mésicii.

Na tyto problémy existuje fada reseni, kterd by mohla tento proces urychlit. Jednim
z moznosti je nasbirat po néjakou dobu data z doméacnosti, na téchto datech provést vhod-
nou formu augmentace a nasledné predtrénovat model pred jeho nasazenim.

Pro spravnou volbu intenzit pro uzivatele existuje také moznost predtrénovat systém na
pripady, kdy je pozadovdno nastavit urcitou intenzitu. Avsak trénovani by se mélo zamérit
na vsechny stavy lisici se od nezaslani zadné zpravy a vypnuti svétla. Timto zptusobem by
systém mél prehled o tom, kdy nastavit uréitou intenzitu, aniz by znal konkrétni hodnotu
a dokéazal by se poté preferované intenzité rychle adaptovat.

Jako dalsi varianta, jak zrychlit proces uceni, je mozné modelu zaslat nékterda data na
vstup vicekrat. Napriklad v situaci, kdy se manipuluje s osvétlenim, mize byt dany vektor
poslan na vstup sité napriklad 10krat. Timto zpusobem by bylo teoreticky mozné nasobné
zrychlit proces uceni.

Dalsi varianta, kterou je nutné brat v potaz, jsou Bluetooth senzory, které pro zjednodu-
seni simulacniho modelu nejsou implementovany tak, aby signal jednoho zafizeni zasahoval
do vice mistnosti. Jako feSeni se nabizi moznost mérit signdly v jednotlivych mistnostech
domu a v pripadé nedostateéné sily signalu by systém tato data zanedbéval

Navrzeny systém je také nutné zaclenit do dohledového systému. Jako kompatibilni
variantu pro navrzené sensory a aktudtory bych zvolil systém Home Assistant[l]. Jako
zaiizeni, na kterém by systém bézel, by bylo mozné zvolit Raspberry Pi'.

Ridici systém se, tak jak je nyn{ navrzen, prepind do rezimu evaluace pomoci prepinace
pri spusténi. V ptipadé redlného nasazeni se lze vydat vice sméry. Jendim z nich je mit
moznost uzivatele nechat sledovat grafy spravné a Spatné odhadnutych intenzit a volbu,
kdy prepnout systém do rezimu vyhodnoceni, nechat na uzivateli. Dalsi moznosti je ne-
chat systém sledovat statistiky procesu uceni a v momenté, kdy dojde k dostatec¢né trovni
spravnych odhadi, systém prejde do rezimu vyhodnoceni automaticky.

"https://www.raspberrypi.org/
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Kapitola 6

Zaver a zhodnoceni

V této praci se podarilo navrhnout a implementovat systém zalozeny na rekurentnich neu-
ronovych sitich LSTM. Navrzeny systém dokaze predikovat chovani uzivatelti v kontextu
manipulaci s osvétlenim. Vysledky zverejnéné v experimentech dokazuji, Ze se systém dokaze
ucit a adaptovat zménadm. Ve vysledcich je nadéle vidét, ze se komfort uzivatelid pohybuje
v prijatelnych rozmezich v zavislosti na jejich chovani. Z mého pohledu mohlo v praci dojit
k lepsim vysledkum za pouziti raznych heuristik jako forma zaslani modelu nékterych zprav
vicekrat. AvSak velmi podstatnou ¢asti prace bylo vynaloZeno na implementaci simula¢niho
modelu za pouziti nastroje PowerDEVS. Tento nastroj bych ohodnotil jako velmi robustni
pro budovani simula¢nich modeli, avsak ne zcela dokonceny a velmi stroze zdokumentovany.

V porovnani s existujicimi pristupy k fizeni osvétleni lze konstatovat, ze navrzeny adap-
tivni systém se uspésné prizpusobuje uzivatelskym preferencim a zvysuje tak komfort uzi-
vatelil béhem pobytu v domacnosti. Na rozdil od tradi¢nich metod Fizeni osvétleni, jako je
napriklad pouziti pouhych senzorii pohybu, je navrzeny systém schopen uchovavat a vy-
uzivat ruzné uzivatelské preference. Diky tomu lze tento systém charakterizovat jako per-
sonalizovany bez nutnosti slozité konfigurace, kterd je ¢asto potfebnd u tradi¢nich ridicich
systému. Timto zptsobem se systém stava efektivnim nastrojem pro zlepseni uzivatelského
zézitku a poskytuje uzivatelim vétsi pohodli a kontrolu nad osvétlenim v jejich prostiedi.
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Priloha A

Petriho sité pro jednotlivé
experimenty

V této priloze se nachazeji Petriho sité modelujici aktivity vykondvané uzivateli.

Aktivita v obyvacim pokoji Aktivita v koupelné
s

Aktivita v kuchyni

Aktivita na chodbé

10s

Obréazek A.1: Petriho sit pro experiment 5.1

Aktivita v kuchyni

(O

10s

Obréazek A.2: Petriho sit pro experiment 5.2

Aktivita v kuchyni Aktivita v loZnici Aktivita v koupelné

Obréazek A.3: Petriho sit pro experiment 5.3
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Aktivita v kuchyni Aktivita v loznici Aktivita v koupelné

Osoba Z

Aktivita na chodb& Aktivita v kuchyni Aktivita v obyvacim pokoji Aktivita v koupelng

Osoba M

Aktivita v kuchyni

Aktivita v pokoji osoby D

Osoba D

Obréazek A.4: Petriho site pro experimenty 5.4 a 5.5
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

/

| latex/

| _src/

tcontrolSystem/

simulationModel/

customAtomicBlocks/
powerDEVSModels/

| README.md

| _xvalik04.pdf

e slozka src obsahuje zdrojové kédy programi
o slozka latex obsahuje zdrojové kédy a potfebné soubory pro vyhotoveni textu prace

e soubor README.md obsahuje spoustéci manual programu
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