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Abstrakt 
Tato diplomová práce se zaměřuje na fuzzy rozhodování pomocí fuzzy inferenčních sys­
témů. V prvn í části je nejdříve p o p s á n a m a t e m a t i c k á teorie použ ívaná v t é to oblasti. 
Zásadn ím cílem práce je pak navržení fuzzy inferenčního sys tému plnícího funkci adap­
t ivního tempomatu. K tomu je využi to ma tema t i ckého softwaru M A T L A B . Sys tém na 
základě vs tupních p roměnných rychlost vozidla, rychlost předchozího vozidla a vzdálenost 
mezi vozidly vyhodnocuje situace a rozhoduje o reakci vozidla. Jeho fungování je v té to 
diplomové práci o tes továno pomocí simulací nejprve na fiktivních scénářích a nás ledně je 
sys tém porovnán s reálnými adap t ivn ími tempomaty pomocí reálných dat. 

Summary 
This master's thesis is focused on fuzzy decision-making using fuzzy inference systems. 
In the first part, the math theory necessary in this field is described. The main ob­
jective of the thesis is to create a fuzzy inference system with adaptive cruise control 
function. Mathematical software M A T L A B is used to accomplish this goal. The system 
evalutes situations and decides on the vehicle's response based on input variables such as 
the vehicles's speed, the speed of the previous vehicle, and the distance between vehicles. 
Its functionality is tested in this thesis using simulations of fictional scenarios, and then 
the system is compared to real adaptive cruise control systems using real data. 

K l í č o v á slova 
fuzzy, fuzzy množiny, fuzzy inferenční systém, adap t ivn í tempomat, a u t o n o m n í řízení, 
jazyková p roměnná , přibl ižné usuzování 

Keywords 
fuzzy, fuzzy sets, fuzzy inference system, adaptive cruise control, autonomous driving, 
linguistic variable, approximate reasoning 
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Úvod 
Slovo fuzzy pochází z angličt iny a v p řek ladu z n a m e n á „neostrý, nejasný, rozmazaný". 

V ideálním světě bychom mohli o každém tvrzení prohlás i t , zda je či není pravdivé. Ve 
světě sku tečném jsou však př i j ímané informace přesné pouze v malé části p ř ípadů , častěji 
bývají vágní. Fuzzy logika je j edn ím ze způsobů exak tn ího popsán í těch to nepřesnost í . 
Umožňuje n á m tedy mimo j iné pracovat s v ý z n a m e m slov př i rozeného jazyka, k t e rý pa t ř í 
k nepos t r ada t e lným součás tem lidského života a hraje klíčovou roli při t éměř každé lidské 
činnosti . S fuzzy p roměnnými se se tkáváme, i když si to možná neuvědomujeme. „Caj 
je horký. Výsledky byly špa tné . Jede rychle." Všechny tyto fráze obsahují fuzzy koncept. 
I přes neurči tos t informací je člověk schopen si poradit a rozhodovat se na jejich základě. 
Např ík lad vágní pokyny od instruktora v autoškole jako „uber te plyn, b rzdě te více, jste 
příliš blízko autu před vámi" jsou pro nás dostačující , abychom se naučili ř ídit auto. 

P r v n í vědecká práce na t é m a fuzzy množin vyšla roku 1965 [19]. Je j ím autorem je mate­
matik ázerbájdžánského původu Lotři Aliasker Zadeh, profesor z University of California, 
jenž je tak považován za zakladatele teorie fuzzy množin . Z t é t o teorie pak vychází fuzzy 
logika, k t e rá se v současnost i využívá předevš ím v řízení a regulaci, dále v diagnost ických 
systémech v lékařství nebo při zpracování zvuků a obrazů. 

V t é t o diplomové práci budou nejprve popsány základní pojmy spja té s teorií fuzzy 
množin a budou vysvětleny metody fungování fuzzy inferenčních systémů. Další náplní 
práce bude aplikace těch to metod při tvorbě fuzzy inferenčního sys tému plnícího funkci 
adap t ivn ího tempomatu, tedy sys tému udržujícího vhodnou rychlost vozidla a vzdálenost 
vzhledem k předcházej ícímu vozidlu. Adap t ivn í tempomaty jsou v dnešní době běžnou 
součást í vozů vyšší tř ídy, avšak stále více se objevují i v autech s t řední a nižní s t řední třídy. 
Jsou n á s t u p c e m klasických tempomatu, což jsou sys témy k udržování kons t an tn í rychlosti 
bez ohledu na okolní situaci. Adap t ivn í tempomaty původně byly vyvinuty pro zvýšení 
komfortu řidiče př i dlouhých j ízdách, jejich další p řednos t í je však i schopnost rychle 
zareagovat na vzniklou dopravní situaci a př izpůsobi t rychlost jízdy, čímž lze v některých 
si tuacích předejí t dopravn ím n e h o d á m . 

K náv rhu systému, jeho odladění a nás ledným simulacím bude uži to ma temat i ckého 
softwaru M A T L A B . Vytvořený fuzzy adap t ivn í tempomat po rovnáme s dalšími systémy 
pomocí reálných dat z exper imen tů zahrnujících adap t ivn í tempomaty různých automo­
bilek. 
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1. Teorie fuzzy množin 
V kapitole budou uvedeny základní myšlenky a pojmy z teorie fuzzy množin, k teré 

budou využívány v dalších kapi to lách t é to práce , zejména pak k popisu principu fungování 
fuzzy inferenčních systémů. Informace v t é to teoret ické kapitole jsou čerpány z [4], [6], 
[8], [10], [14], [19]. 

1.1. Fuzzy množina, funkce příslušnosti 
P ř i p o m e ň m e pojem z teorie klasických množin . 
Zobrazení \IA : U —> {0,1} nazveme charakteristickou funkcí množiny A právě tehdy 
když pro všechna x E U p la t í 

1 pro x E A 

0 pro x ^ A, 

kde U je univerzum, což je množ ina všech p rvků relevantních v d a n é m kontextu. 
Máme-li klasickou množinu A definovanou v univerzu U, pak pla t í pro každý prvek 

z univerza bud x G A, nebo x ^ A. P ř ipusťme nyní, že charakter is t ická funkce množiny 
nemusí nabýva t pouze hodnot 0 a 1, ale i reálných hodnot z celého intervalu (0,1). Prvek 
univerza tak může do množiny pa t ř i t pouze zčásti . Takové množině p ř idáme přívlastek 
fuzzy. Mís to charakter is t ické funkce používáme v teorii fuzzy množin pojem funkce pří­
slušnosti. Abychom odlišili fuzzy množinu od klasické množiny, budeme v t é t o kapitole 
pro fuzzy množiny používat značení s pruhem pod p í smenem (A,B_,...). 

Funkcí příslušnosti nazveme zobrazení 

H A : U ^ (0,1). 

Každému prvku x G U tak př i řad íme stupeň příslušnosti do fuzzy množiny A z intervalu 
(0,1). 

Fuzzy množinou A rozumíme dvojici (U, (J,A), kde U ^ 0 je univerzum a HA{X) G (0,1) 
Vx G £7 je funkce př ís lušnost i p rvků z U do fuzzy množiny A. 

Funkce příslušnost i mohou mí t různý tvar. Čas to používané jsou např ík lad tvary troj­
úhelníkové nebo lichoběžníkové, což umožňuje snadnější výpočty. N a obrázcích níže jsou 
uvedeny některé příklady. 

20 40 60 

(a) Trojúhelníkový typ (b) Lichoběžníkový typ 
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1. TEORIE FUZZY MNOŽIN 

O 20 40 60 80 100 O 20 40 60 80 100 

(c) Gaussovský typ (d) Tvar „S" 

Obrázek 1.1: Některé tvary funkcí př ís lušnost i 

1.2. Vlastnosti fuzzy množin 
Uvedeme některé vlastnosti fuzzy množin. 

Nosičem fuzzy množiny A (anglicky support) nazveme klasickou množinu 

Supp(A) = {x eU\ HA(X) > 0}. 

Jádrem fuzzy množiny A (anglicky kernel) nazveme klasickou množinu 

Ker(A) = {x e U\ fxA{x) = 1} 

a u p rvků t é t o množiny hovoříme o absolu tn í přís lušnost i do fuzzy množiny A. Platí- l i 
HA(X) = 0, j e d n á se o absolu tn í nepřís lušnost prvku x do množiny A. 

Výškou fuzzy množiny A (anglicky height) nazveme množinu 

Hgt(A) = sup{/x Á (x)}. 

a-řezem fuzzy množiny A nazveme množinu 

Aa = {xe U\ fjiA{x) > a}. 

Striktním a-řezem fuzzy množiny A nazveme množinu 

Aa+ = {x eU\ HA{X) > «}. 

a-hladinou fuzzy množiny A nazveme množinu 

Aa = {xe U\ HA{X) = a}. 

15 



1.3. OPERACE S FUZZY MNOŽINAMI 

1.3. Operace s fuzzy množinami 
Tak jako u klasických množin můžeme zavést operace doplňku, sjednocení, p růn iku i pro 
fuzzy množiny. V následujících definicích uvažujeme fuzzy množiny na s te jném univerzu. 

Fuzzy množinu A nazveme podmnožinou fuzzy množiny B_ právě tehdy, když 

(J>A{X) < HB{X) Vx G U. 

Doplněk fuzzy množiny označíme A[ a definujeme jej jako 

HA'(X) = 1 - HA(X). 

Sjednocení dvou fuzzy množin značíme AUB_a, definujeme jej jako 

HA\JB{X) = max ( / i á (x ) , / iB (x ) ) . 
x&U 

Průnik dvou fuzzy množin značíme A fl B_ a zavedeme jej jako 

AUnsO) = mm(fj,A(x),fj,B_(x)). 

Je zřejmé, že s jednocením nebo p růn ikem dvou fuzzy množin vznikne opět fuzzy mno­
žina. Rovněž doplněk fuzzy množiny je fuzzy množinou. 

(c) Doplněk fuzzy množiny 

Obrázek 1.2: Operace s fuzzy množ inami [26] 

Autorem těchto definic p růn iku a sjednocení je L . A . Zadeh [19], avšak nejde o je­
diný možný způsob zavedení zmíněných po jmů. Operace p růn iku a sjednocení můžeme 
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1. TEORIE FUZZY MNOŽIN 

zobecnit pomocí takzvané T-normy a T-konormy. T-norma je b inárn í operací , k t e rá je 
obecným ope rá to r em průniku . T-konorma je zobecněným ope rá to r em sjednocení. Exis­
tuje ř a d a operací vhodných k reprezentaci p růn iku (T-norma) a sjednocení fuzzy množin 
(T-konorma). 

T-norma 

Zobrazení t : (0,1) x (0,1) —> (0,1) se nazývá T-norma, splňuje-li následující podmínky : 

(x < z) A (y < w) =^ t(x,y) < t(z,w) Vx , y, z, w G (0,1) (monotonie) 

t(x,y) = t(y,x) V x , | / G (0,1) (komutativita) 

t(x,t(y, z)) — t(t(x,y), z) Vx , y, z G (0,1) (asociativita) 

t(l,x) = x V x G ( 0 , 1 ) 

Př ík lady T-norem: 

ti(x,y) = mm(x,y) (Zadehova definice průniku) 

t2(x,y) = x • y 

t3(x, y) = max(0, x + y - 1) 

T-konorma 

Zobrazení s : (0,1) x (0,1) —> (0,1) se nazývá T-konorma (v některých zdrojích s-norma), 
splňuje-li následující podmínky : 

(x < z) A (y < w) =^ s(x, y) < s(z, w) Vx, y,z,w G (0,1) (monotonie) 

s(x,y) = s(y,x) V x , | / G (0,1) (komutativita) 

s(x, s(y, z)) = s(s(x,y), z) Wx,y,z G (0,1) (asociativita) 

s(0,x) = x V x G ( 0 , l ) 

P r v n í t ř i axiomy se shodují, liší se pouze čtvrtý. P ř ík lady T-konorem jsou: 

Si(x,y) = ma,x(x,y) (Zadehova definice sjednocení) 

s2(x,y) = x + y - x • y 

s3(x,y) = m i n ( l , x + y) 

1.4. Fuzzy relace 
P o z n á m k a 

Zavedeme ještě jeden způsob označení fuzzy množiny, k t e rý v t é t o kapitole využijeme. 
Fuzzy množ ina A je j ednoznačně u rčena množinou dvojic (u,[IA_(U)), U E U. P ro tyto 
dvojice definujeme označení HA(U)/U. Jest l iže je fuzzy množ ina tvořena konečným p o č t e m 
n dvojic, pak j i lze zapisovat výčtem: 

A = {nA(ui)/u1,fiA(u2)/u2,... ,fiA(un)/un}. 

17 



1.4. FUZZY RELACE 

Pokud pro výčet použi jeme znaménko „ + " a nás ledně využijeme sumačního symbolu, lze 
fuzzy množinu označit jako 

u. A = /JLAM/UI + HA(U2)/U2 H h HA(un)/un = ^2HA(UÍ)/UÍ = 

i=l u£U 

Pro nespoče tná univerza pak n a h r a d í m e sumačn í symbol in tegrá lním symbolem: 

/ fiA(u)/u. 
Ju 

1.4.1. F u z z y re lace 

Fuzzy relace (obecně n-ární) je fuzzy podmnož inou kar tézského součinu U\ x U2 x • • • x Un. 
Uvažujeme-li spoče tná univerza Ui, U2, • • •, Un a zobrazení [IR : U\ x U2 x • • • x Un —> (0,1), 
jenž zobrazí kar tézský součin na interval (0,1), pak 

R = ^ 2 IJ.R{ui,U2,...,Un)/{ui,U2,...,UN), 

Ulxu2y.-y.un 

kde U\ G Ui, U2 G U2, un G Un, nazveme n-ární fuzzy relací na kar tézském součinu 
Ui x U2 x • • • x Un. 

Jsou-li univerza nespoče tná , definujeme fuzzy relaci jako 

R VR(UI,U2, • • • ,un)/(u1,u2,... ,un). 
UlXU2X — XUn 

Binární fuzzy relací nazveme zobrazení [IR : U\ x U2 —> (0,1). Číslo R{u\,U2) G (0,1) 
lze interpretovat jako stupeň relace mezi u\ a U2. 

P ř í k l a d 

Mějme konečná univerza U = {ui = 4, u2 = 12 ,% = 20} a V = {vi 
Definujme relaci „o hodně větší než" jako 

l,v2 = 3,v3 = 5}. 

R(UÍ,VÍ 
1 + 100 

(Ui-Vi)2 jestliže Ui > VÍ 

jinak. 

Tato relace zapsaná do tabulky v y p a d á následovně: 

V! = 1 v2 = 3 v3 = 5 

Ul = 4 0,08 0,01 0 

u2 = 12 0,55 0,45 0,33 

U3 = 20 0,78 0,74 0,69 

Tabulka 1.1: Relace „o hodně větší než" 
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1. TEORIE FUZZY MNOŽIN 

1.4.2. O p e r a c e n a d f u z z y r e l a c e m i 

Jako u operací na fuzzy množinách, i nad fuzzy relacemi můžeme analogicky zavést operace 
průn iku a sjednocení pomocí T-normy a T-konormy. Nyní zmíníme další důležité operace 
na fuzzy relacích. 

Nechť Ui, U2 jsou univerza a U\ G U\,u2 G U2. 

Projekce 

Nechť R je b inárn í relace definovaná na U\ x U2. Pak projekcí R na U2 je fuzzy množ ina 

proj R na U2 = / snp fiR(u1,u2)/u2. 

C y l i n d r i c k é r o z š í ř e n í 

Nechť 4̂ je fuzzy množ ina definovaná na U2. Pak cylindrickým rozšířením A na U\ x t/2 
(označení ceQ4)) mysl íme množinu všech dvojic ( « 1 , ^ 2 ) £ Ui x U2 s funkcí př ís lušnost i 
HA{U2)/{ui,u2), tedy 

ce(A) = / /ía(u2)/(ui, ^ 2 ) -
JU1XU2 

Kompozice 

Kompozice v sobě zahrnuje cylindrické rozšíření fuzzy množiny, fuzzy relaci a projekci. 
Nechť A je fuzzy množ ina definovaná na U\, R je fuzzy relace definovaná na t / i x ř / 2 . Pak 
kompozicí A a, R nazveme fuzzy množinu i? definovanou na U2, pro niž pla t í 

B = AoR = proj(ce(A) n R) na U2. 

Pokud pro operaci p růn iku využijeme operaci min a pro projekci operaci max, potom je 
kompozice tvaru 

/J>B(U2) = m a x min(//Á(wi),A*ä(«i>«2)) 
V«i 

a hovoříme o max-min kompozici. 
Jestliže pro průn ik užijeme operaci součinu a pro projekci operaci max, potom 

(J>B(U2) = max(/ iA(ui) • fJ>ii(ui,u2)) 
Vui 

a hovoříme o max-product kompozici. 
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2. Fuzzy rozhodování 
2.1. Přibližné usuzování 
Usuzování na základě neurči tých informací je j edn ím z ús t ředních úkolů fuzzy logiky. 
Již jsme naznačil i , že fuzzy množiny mohou sloužit jako m a t e m a t i c k ý nás t ro j pro inter­
pretování významu slov a nesložitých výrazů př i rozeného jazyka. Zpracování př i rozeného 
jazyka v takové šíři, aby zahrnovalo sémant iku celých vět, je složitý problém. V t é t o práci 
se touto problematikou budeme zabývat pouze do hloubky po t ř ebné v aplikacích fuzzy 
logiky. V kapitole je čerpáno informací z [6], [11], [13], [20]. 

2.1.1. J a z y k o v á p r o m ě n n á 

P r o m ě n n o u , jejíž hodnoty jsou slova či věty př i rozeného jazyka, nazýváme jazyková pro­
měnná. Např ík lad teplota je jazykovou p roměnnou , pokud jsou její hodnoty „velmi chladný, 
ne až tak chladný, horký" a podobně , a není jazykovou p roměnnou , pokud j i vyjádř íme 
pomocí ost rých číselných hodnot. K a ž d á jazyková p r o m ě n n á m á př idruženou množinu 
hodnot, k terých může nabýva t . P rvky z t é t o množiny slovních (lingvistických) hodnot 
jsou charakter izovány fuzzy množ inami v odpovídaj íc ím univerzu. 

Máme např ík lad jazykovou p roměnnou teplota čaje, k t e rá nabývá hodnot „chladný, 
teplý, horký". Za univerzum vezmeme interval (0,100) ( s tupně Celsia). N a obrázku vidíme 
t ř i fuzzy množiny reprezentující slovní hodnoty. 

chladný teplý horký 

0 20 4 0 60 80 100 

teplota [°C] 

Obrázek 2.1: Lingvistické hodnoty jako fuzzy množiny 

L . A . Zadeh [18] obecně definuje jazykovou p roměnnou a; jako pětici x = (X, T, U, G, M), 
kde jednot l ivé složky mají následující význam. 

V je název jazykové p roměnné . 
T značí množinu slovních hodnot, k te rých může jazyková p r o m ě n n á nabýva t . 
U je univerzem jazykové p roměnné x. 
G je množ ina syntakt ických pravidel generujících množinu T. 
M je množ ina sémant ických pravidel interpretujících prvky T jako fuzzy množiny 

s univerzem U. 
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2. FUZZY ROZHODOVANÍ 

Zjednoduši t tuto obecnou definici můžeme pomocí pojmu normální jazyková pro-

Jazykovou p roměnnou x = (X,T,U) nazveme normáln í , splňuje-li následující pod-

(a) T je konečná množina , kde T — Ly, L 2 , . . . , Ln. 

(b) Množina T je z a d á n a výč tem, a tak není n u t n é definovat syn tak t ická pravidla pro 
její generování. 

(c) Sémant ická pravidla interpretuj í slovní hodnoty Li jako fuzzy množiny Li = (U, /Xj), 
identifikátor slovní hodnoty je tedy identický s názvem fuzzy množiny, jež slovní 
hodnotu sémant icky interpretuje. 

2.1.2. F u z z y v ý r o k y 

Nejjednodušší fuzzy výroky se nazývají atomické a jsou tvaru „x je L", kde x je jazyková 
p r o m ě n n á (často fyzikální veličina) a L je slovní hodnota, k teré x nabývá. Také je možné 
tento výrok psá t jako x = L. Význam fuzzy výroku je určen funkcí přís lušnost i V uni­
verzu Ux. Atomické fuzzy výroky lze spojovat pomocí logických spojek AND (a zároveň) , 
O R (nebo), NOT (negace), čímž se tvoř í složené fuzzy výroky. 

Konjunkce 

Mějme dva atomické fuzzy výroky v: „x je Lyu a w: „y je L 2 " , kde Ly a L 2 jsou slovní 
hodnoty in terpre tované fuzzy množ inami na s te jném univerzu U. Pak v ý z n a m fuzzy vý­
roku „(x je Li) AND (y je L 2 ) " (lze znači t (x = Ly) A (y — L 2 ) ) je d á n p růn ikem fuzzy 
množin L\ fl L 2 , k te rý je definován T-normou. 

Mějme dva atomické fuzzy výroky v: „x je Ly11 a w: „y je L 2 " , kde Ly a L2 jsou slovní 
hodnoty in terpre tované fuzzy množ inami na s te jném univerzu U. Pak v ý z n a m fuzzy vý­
roku „ ( X je Ly) OR (Y je L2)u (lze znači t (x = Ly) V (y — L2j) je d á n s jednocením fuzzy 
množin Ly U L 2 , k teré je definováno T-konormou. 

Negací fuzzy výroku „x je L" je fuzzy výrok „x není L", k te rý je definovaný doplňkem 
L' fuzzy množiny L. 

Situace se drobně zkomplikuje, jestl iže jsou jazykové p roměnné x a y definovány na 
rozdílných univerzech Ux,Uy. Mějme dva fuzzy výroky v: „x je L " a w: „y je M " , kde 
L je fuzzy množ ina definovaná na Ux a M je fuzzy množ ina definovaná na Uy. Vzhledem 
k tomu, že jazykové p roměnné x a, y maj í různá univerza, provedeme nejdříve cylindrické 
rozšíření fuzzy množin na kar tézský součin Ux x Uy. 

Složený výrok r: „(x je L) AND (y je M)u m á pak v ý z n a m fuzzy relace definované 
na Ur x Uv: 

měnná. 

minky. 

Disjunkce 

Negace 
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2.1. PŘIBLIŽNÉ USUZOVÁNÍ 

Operá to r min můžeme nahradit libovolnou T-normou. Výrok p: „(x je L) O R (y je M ) " 
m á analogicky v ý z n a m reprezentovaný fuzzy relací 

Vv(x>y)= / m ax(/x L (a:) ,^M(l/)) / (a: , l / ) ; 
JUXXUy 

kde operá to r max lze nahradit j inou T-konormou. 

2.1.3. F u z z y i m p l i k a c e 
V klasické logice předs tavuje podmíněný výrok typu „jestliže (výrok a), pak (výrok b)" 
implikaci . Její tabulka pravdivostních hodnot v y p a d á následovně. 

a b a =>- b 
1 1 1 

1 0 0 

0 1 1 

0 0 1 

Tabulka 2.1: P ravd ivos tn í tabulka implikace 

Podmíněný výrok tvaru „jestliže (fuzzy výrok v), pak (fuzzy výrok w) " p ředs tavuje fuzzy 
implikaci. Dále budeme používat z angličt iny vycházející tvar „IF (fuzzy výrok v) THEN 
(fuzzy výrok w)". Fuzzy výrok v se nazývá antecedent (předpoklad, premisa), fuzzy výrok 
w se nazývá konsekvent (závěr) fuzzy implikace. Výroky v a w mohou být jak atomické. 
tak složené. 

Fuzzy implikace popisuje kauzáln í vztah mezi výroky. Uvažujme fuzzy podmíněný 
výrok „r: IF (x je L) THEN (y je M) ". Výroky tohoto tvaru popisují relaci mezi dvěma 
fuzzy množ inami L a M definovanými na různých univerzech. 

Fuzzy implikace se při navrhování fuzzy sys témů označuje jako fuzzy pravidlo IF- THEN. 
Tato fuzzy pravidla slouží k modelování názorů expe r tů nebo faktů vyjádřených v lingvis­
t ických termínech. In tu i t ivní propojení p ředpok ladu a závěru je vzhledem k vágnosti ob­
tížné popsat matematicky korek tn ím způsobem. Fuzzy pravidla jsou nás t ro jem schopným 
modelovat tyto znalosti. 

V klasické logice lze implikaci vyjádři t jako a =>- b = (not a) or b = (a and b) or (not a). 
Z toho vyplývá, že existuje spoustu rozdílných možnost í reprezentace fuzzy implikace 
v závislosti na tom, jakou T-normu a T-konormu zvolíme. 

Ve [2] je fuzzy implikace definována jako zobrazení I : (0,1) x (0,1) —> (0,1), k teré 
splňuje podmínky : 

11 : Jestl iže x < y, potom I(x,z) > I(y,z), 

12 : Jestl iže y < z, potom I(x,y) < I(x,z), 

13 : 1(1, 0) = 0, 1(0, 0) = 1, 1(1,1) = 1. 

Uvedeme některé příklady. 
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2. FUZZY ROZHODOVÁNÍ 

Implikace Lukasiewicz 

Implikaci Lukasiewicz reprezentujeme fuzzy relací Ra, pro jejíž funkci př ís lušnost i plat í : 

^Ra(uiv) = m i n ( l , 1 - nL(u) +(J,M{v)). 

Implikace Kleene-Dienes 

Pro funkci přís lušnost i fuzzy relace Rb, k t e r á tuto implikaci reprezentuje, plat í : 

HRb{u,v) = m a x ( l - fiL(u), fiM(v)). 

Implikace Zadeh 

Další z ř a d y implikací je implikace Zadeh: 

VRm(u,v) = m a x ( l - fj,L(u),mm(fj,L(u),fj,M(v))). 

Implikace Mamdani 

„Implikace" Mamdani nesplňuje výše zmíněnou definici fuzzy implikace. P ře s to je tak 
v l i te ra tuře někdy označována a jde o často používaný typ „implikace". Vychází ze vztahu 
p =>- q = p and q, kde se pro operaci and použije Zadehova T-norma min: 

fj,Rc(u,v) = mm([xL(u),(íM{v)). 

P ř í k l a d - v y h o d n o c e n í i m p l i k a c í 

Nechť Ux = {xi,x2,x3} a Uy — {yi, 1/2,1/3} jsou diskrétní univerza, x a y jsou jazykové 
p roměnné na těchto univerzech. Dále mějme fuzzy implikaci „IF {x—Ľ) THEN (y=M) 
kde fuzzy množiny L, M jsou dány následovně: 

/ U l O i ) = O;2; A* l (>2) = 0,5; HL{XZ) = 1; 

HM{V\) = 0,3; HKtiyi) = 0,6; HM{V?) = 0,9. 

Potom dos táváme tato vyhodnocen í implikací: 

yi V2 2/3 yi V2 V3 

Xl 1 1 1 Xl 0,8 0,8 0,9 

%2 0,8 1 1 x2 
0,5 0,6 0,9 

X3 0,3 0,6 0,9 X3 0,3 0,6 0,9 

Tabulka 2.2: Implikace Lukasiewicz Tabulka 2.3: Implikace Kleene-Dienes 

yi V2 2/3 yi 2/2 2/3 

Xl 0,8 0,8 0,8 Xl 0,2 0,2 0,2 

%2 0,5 0,5 0,5 %2 0,3 0,5 0,5 

X3 0,3 0,6 0,9 X3 0,3 0,6 0,9 

Tabulka 2.4: Implikace Zadeh Tabulka 2.5: Implikace Mamdani 
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2.2. FUZZY INFERENČNÍ SYSTÉMY 

V mnoha aplikacích bude mí t fuzzy pravidlo více an teceden tů propojených konjunkcí, 
p ř ípadně disjunkcí. V tom př ípadě jsou antecedenty zkombinovány a vyhodnoceny fuzzy 
relací, jak je ukázáno v kapitole 2.1.2. 

2.2. Fuzzy inferenční systémy 
Fuzzy inferenční sys témy (FIS) se v posledních letech začaly využívat v mnoha prakt ických 
aplikacích. Ve většině p ř ípadů je design FIS blízce spojený s uvažováním kvalifikovaného 
experta v dané oblasti využit í . 

Úplně p rvn í zmínka o prak t ickém využi t í fuzzy sys tému pochází již z roku 1975, kdy 
profesor Ebrahim H . Mamdani (narozený v Tanzáni i a pracující v Londýně) a jeho ko­
lega S. Assi l ian využili Zadehovu teorii a vytvořil i sys tém ke stabilizaci rychlosti malého 
parn ího motoru [9]. 

Mezi novější úspěšné aplikace FIS pa t ř í např ík lad sys tém hlídající rychlost soupravy 
v metru v j aponském měs tě Sendai. Díky tomuto sys tému je zrychlování a brzdění soupravy 
plynulejší a podle v ý p o č t ů o 10 % efektivnější z hlediska energie než v p ř ípadě řízení člo­
věkem. 

Další aplikací je samozaostřovací fo toapará t od společnosti Canon, k te rý obsahuje 
elektronickou součás tku k měření jasnosti obrazu v šesti oblastech zorného pole a na 
základě t é t o informace se rozhoduje o tom, zda je obraz zaostřený. Vstupem je rovněž 
informace o rychlosti změny pozice čočky. Výs tup sys tému pak ovlivní pozici čočky. 

2.2.1. S t r u k t u r a f u z z y i n f e r e n č n í h o s y s t é m u 

Struktura FIS se sk ládá z fuzzifikace, inferenčního mechanismu, báze pravidel, báze dat 
a de fuzzifikace. 

^ VSTUP ^ — • 

( VÝSTUP \ * — D 

FUZZIFIKACE 

INFERENCE BAZE 
ZNALOSTÍ 

Obrázek 2.2: Struktura FIS 

V technických aplikacích se fuzzy sys témy využívají často v př ípadech, kdy vs tupn í 
hodnoty mají podobu ostrých naměřených údajů . N a začá tku procesu je n u t n é konverto­
vat tyto ost ré vs tupn í hodnoty na fuzzy množiny. Tato procedura se nazývá fuzzifikace. 
Rovněž výs tupy bývají vyžadovány v ost rých číslech. Procedura, jejímž úkolem je pře­
vést fuzzy množinu na ostrou hodnotu, se nazývá defuzzifikace. T ě m t o dvěma procesům 
se budeme podrobněj i věnovat později. Báze pravidel a báze dat společně tvoř í takzva­
nou znalostní bázi fuzzy inferenčního systému. Báze dat poskytuje informace o tvarech 
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2. FUZZY ROZHODOVANÍ 

a polohách fuzzy množin charakterizuj ich p roměnné v systému. Báze pravidel je konečná 
množ ina všech I F - T H E N pravidel. Inferenční mechanismus m á za úkol vyhodnocovat 
I F - T H E N pravidla a agregovat jejich výsledky do výsledné fuzzy množiny. 

V nej j ednodušš ím př ípadě m á FIS jeden vstup a jeden výs tup . Takový sys tém se pak 
nazývá SISO (z anglického „single input, single output"). A s i nejčastější jsou FIS s více 
vstupy a j edn ím výs tupem, tedy M I S O sys témy („multiple input, single output"). Pro FIS 
s více vstupy i výs tupy existuje označení M I M O („multiple input, multiple output"). 

2.2.2. F u z z y inference 

Fuzzy inference j e proces využívající fuzzy logiku k získání v ý s t u p u pro dané vstupy. 
Základní pravidlo pro fuzzy inferenční sys tém je kompoziční pravidlo inference. To je 
založeno na pravidle zvaném zobecněný modus ponens. 

Zobecněný modus ponens m á tvar: 

Závěrem úsudku je ohodnocení y, jenž získáme pomocí operace kompozice: 

M2 = L2o R, 

kde R je fuzzy relace reprezentující fuzzy implikaci . Zvolíme-li Mamdaniho fuzzy implikaci, 
pak je funkce přís lušnost i výsledné fuzzy množiny určená 

Fuzzy inferenční proces m á následující kroky. 

• Fuzzifikace vs tupních hodnot 

• Použi t í fuzzy ope rá to ru pro logické spojky ( A N D , O R ) v antecedentech pravidel 

• Aplikace fuzzy implikace 

• Agregace výsledků jednot l ivých pravidel 

• Defuzzifikace 

Fuzzifikace je procedura sloužící ke konvertování ostré hodnoty x* p roměnné x na s tupeň 
příslušnosti do fuzzy množiny. Nejčastěji se k tomu využívá př i rozená a j ednoduchá me­
toda fuzzifikace singletonem, kdy řekneme, že hodnota x* m á s tupeň přís lušnost i do fuzzy 
množiny fj,L(x*). V tomto př ípadě se tedy využívá vztahu 

Premisa 1: IF (x je L{) T H E N (y je M i ) 

Premisa 2: x je L2 

Závěr: y je M2. 

VM2{y) = sup(min( / / Í 2 (x ) , / / Ä (x ,y ) ) ) . 
X 

2.2.3. F u z z i f i k a c e 

1 pro x = x* 

0 pro x x*. 
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2.2. FUZZYINFERENČNÍ SYSTÉMY 

N a obrázku níže vidíme fuzzifikaci hodnoty x*. Ze souřadnice červeného bodu můžeme 
odečíst s t upeň přís lušnost i / X L ( X * ) . 

0 2 4 6 8 10 

Obrázek 2.3: Fuzzifikace singletonem 

2.2.4. B á z e p r a v i d e l 

Jediné fuzzy pravidlo by stěží vystači lo k rozhodování , proto výs tup fuzzy inferenčního 
sys tému bývá zpravidla závislý nikoliv na jednom I F - T H E N pravidle, ale na souboru 
pravidel (bázi pravidel). Nas tává tedy o tázka , jak bude sys tém pravidla vyhodnocovat, 
uváží-li je všechna zároveň. 

O h o d n o c e n í souboru pravidel 

Fuzzy pravidla dohromady tvoří soubor fuzzy I F - T H E N pravidel, k te rý nazýváme báze 
pravidel. Báze fuzzy pravidel s obecně dvěma jazykovými p roměnnými m á tvar 

Ri :IF(x = Li) THEN (y = M ť ) i = l,...,n, 

kde x a y jsou jazykové p roměnné , Liy Mi jsou slovní hodnoty, n je počet pravidel. 
P ředpokláde jme nyní, že tato pravidla předs tavuj í implikace typu Mamdani , k teré 

jsou reprezentovány fuzzy relacemi 

mm(fiL.(x),iiMi(y))/(x,y) 

s funkcemi přís lušnost i 
HRi(x,y) = min(jiL.(x),fiMi(y)). 

Ohodnocen í celé báze pravidel je sjednocení všech jednot l ivých fuzzy relací R = L)f=lR\ 
tato fuzzy relace pak m á funkci přís lušnost i 

m{x,y) = m a x / / Ä Í ( x , y ) = max min(/x L i (x), f i M i (y)). 
V Í v« 

Řekněme nyní, že jazyková p r o m ě n n á x nabývá hodnoty, kterou reprezentuje fuzzy 
množina L\. Dále nechť L\ indukuje skrze fuzzy relaci výs tupn í fuzzy množinu M\, jež je 
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2. FUZZY ROZHODOVANÍ 

výsledkem přibl ižného úsudku . Pak lze M\ formulovat kompozicí množiny L\ a výsledné 
fuzzy relace R, tedy 

M i = L i o R = pro j (ce(Li ) n i?) na £4 

s funkcí př ís lušnost i 
AíMi(y) = m a x ( m i n ( / / L l ( x ) , / / Ä ( x , y ) ) . 

Vx 
V tomto př ípadě jde o kompoziční způsob dosažení př ibl ižného úsudku . 

Druhou možnost í je takzvaný individuální postup. Každé fuzzy pravidlo vyhodno t íme 
individuálně, t í m dostaneme n (počet pravidel) fuzzy množin. Následně tyto výsledky 
pravidel spojíme logickou spojkou OR, tedy s jednot íme je do výsledné fuzzy množiny. 
Výsledky přibližných ú s u d k ů jednot l ivých fuzzy pravidla budou tedy fuzzy množiny 

M\ = L1oRi = proj{ce{Lx) n R1) na Uy i = l,...,n 

s funkcemi přís lušnost i 

UMÁv) = max(min(/z L l (x) , /z H i (£ ,2/ ) ) i = 1, . . . ,n. 
1 Vrr 

Výsledná fuzzy množ ina potom vznikne agregací výsledků všech pravidel: 

M i = U " = 1 M Í . 

Př i použi t í implikace Mamdani dos táváme pro oba zmíněné postupy stejný výsledek. 
V př ípadě , že antecedent pravidla je složený výrok, použi jeme nejprve operace zmíněné 
v 2.1.2. Dostaneme pak jedno číslo reprezentující výsledek antecedentu pro dané fuzzy 
pravidlo. 

Vlastnosti b á z e pravidel 

Mějme bázi pravidel Ri : IF (x i = Li,...,AND xr = Mi) THEN (y = N). Tato 
báze pravidel se nazývá úplná, jestl iže výs tupn í množ ina m á kladnou výšku pro jakékoliv 
vstupy, tedy hgt(^y(x\,..., xr)) > 0 pro libovolné X\ G U\,...,xr G Ur. Porušíme-l i 
úplnost , mohlo by se s t á t , že sys tém nebude na dané vstupy reagovat nijak, což v některých 
př ípadech vede k závažné poruše funkčnosti . 

Báze pravidel se nazývá nekonzistentní, jestliže existují dvě pravidla, jejichž antecedent 
je totožný, avšak konsekvent se liší. V tom př ípadě vzniká spor mezi dvěma pravidly. 

2.2.5. D e f u z z i f i k a c e 

Defuzzifikace je finálním krokem algoritmu. Výsledkem předchozích kroků jsou fuzzy mno­
žiny. N a jejich základě chceme určit ostrou hodnotu jako výs tup fuzzy sys tému. Provedeme 
proto defuzzifikaci. Existuje ř a d a odlišných metod defuzzifikace. Vhodnou zvolíme tak, 
aby se co nejvíce hodila pro danou konkré tn í aplikaci. 

Nechť jazyková p r o m ě n n á y m á univerzum Uy, jež je pokryto sys témem fuzzy množin 
M\ j = 1 ,2, . . . ,m, a nechť výsledkem fuzzy inference je fuzzy množ ina M. Hledanou 
ostrou hodnotu označíme y*. Plochu fuzzy množiny zavedeme jako fi(y)dy. 
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2.2. FUZZYINFERENČNÍ SYSTÉMY 

Metoda t ě ž i š t ě 

Jde o nejčastěji používanou metodu. Jako výs tup sys tému vybereme souřadnici těžiště 
fuzzy množiny M. Pro spoji té univerzum Uy p la t í vztah vlevo, pro diskrétní univerzum 
vztah vpravo: 

, _ IUyy • m{y)dy , _ E 7 = i ^ • ^(yj) 
V JUyVM(y)dy ' y EJ1I/MŽ/J) 

Metoda s t ř e d u s o u č t ů 

Jde o modifikaci metody těžiště , kde se zohledňují překrývající se funkce příslušnost i . 
Nejdříve urč íme součet funkcí přís lušnost i od všech fuzzy pravidel, nás ledně spoč í táme 
, V V • V J v 

tJGZlSTJG' 

Juy E i = i to(v)dy E j = i E i = i 

kde i je číslo pravidla a n jejich počet . 

Metoda p r v n í h o maxima 

Metoda prvního maxima zvolí výs tup jako 

y* = inf {yeUy\ fiM(y) = hgt(M)}. 
yeUy 

O b d o b n ě existuje metoda posledního maxima, kde infimum z předchozího vztahu nahra­
díme supremem. Dále lze využí t metodu středu maxima, kde y* urč íme jako ar i tmet ický 
p růměr hodnot metody prvn ího a posledního maxima. 

(a) Defuzzifikace metodou těžiště ( b ) Deŕuzzifikace metodou středu součtů 
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2. FUZZY ROZHODOVANÍ 

v-

o y* 'y 

(c) Defuzzifikace metodou středu maxima 

Obrázek 2.4: Metody defuzzifikace [ ] 

2.2.6. F u z z y s y s t é m t y p u M a m d a n i 

Dva nejpoužívanější typy fuzzy inferenčních sys témů jsou Mamdaniho typ a typ Sugeno. 
Rozdíl mezi n imi je ve výs tupech fuzzy pravidel. 

Fuzzy sys témy typu Mamdani používají fuzzy množiny jako konsekventy jednot l ivých 
fuzzy pravidel. Jejich výhodou je intuitivnost a s n a d n á interpretovatelnost. Jsou vhodné 
pro aplikace, kde jsou pravidla tvořena na základě znalost í l idského experta. 

P ř í k l a d 

Vyhodnocení Mamdaniho fuzzy sys tému ukážeme na př ík ladu [ ]. Jde o j ednoduchý 
systém, jehož dva vstupy jsou kvalita obsluhy a kvalita jídla. Oba tyto vstupy mohou 
nabýva t hodnot od 0 do 10 (čím větší hodnota, t í m větší spokojenost zákazníka) . Obshluha 
je p o p s á n a slovními hodnotami špatná, dobrá, skvělá. J ídlo je popsáno slovními hodnotami 
hrozné, senzační. V ý s t u p e m pak je výše spropi tného v procentech od 0 % do 30 %. N a 
tomto univerzu jsou definovány 3 slovní hodnoty - malé, průměrné, štědré. 

Báze pravidel obsahuje 3 pravidla: 

1. IF (obsluha je š p a t n á O R j ídlo je hrozné) T H E N spropi tné je malé . 

2. IF obsluha je d o b r á T H E N spropi tné je p růměrné . 

3. IF (obsluha je skvělá O R jídlo je senzační) T H E N spropi tné je š tědré. 

Mějme nyní vstupy obsluha = 3 a, jídlo = 8. P r v n í m krokem je fuzzifikace. Taje na obrázku 
níže znázorněna svislými čarami . D r u h ý m krokem je ohodnocení levých stran fuzzy pravi­
del. V pravidlech 1 a 3 se vyskytuje spojka O R , k jejich vyhodnocen í použi jeme operá to r 
max. Dále aplikujeme Mamdaniho metodu implikace, a z ískáme tak ohodnocení jednot­
livých pravidel, k teré jsou zobrazeny v pravé části obrázku. Následuje agregace těchto 
výsledků do výsledné fuzzy množiny (na obrázku vpravo dole). Defuzzifikací metodou 
těžiště dostaneme výs tup sys tému, tedy výši spropi tného v procentech. 
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2.2. FUZZY INFERENČNÍ SYSTÉMY 

1. Fuzzifikace 
2. Aplikovat fuzzy 
operátor OR (=max) 

3. Aplikovat 
metodu implikace 

^ ^ ^ i i a l é ^ ^ ^ 

0% 30% 
lf obsluha je špatná oř jídlo je hrozné then spropitné je malé 

2 . J \ 
dobrá 0 10 

lf obsluha je dobrá then spropitné je průměrné 

s k v ě h ^ ^ ^ Z3b A 
3 . 

s k v ě h ^ ^ ^ Z3b štědré/ 1 

0 10 3 10 0% 30% 
lf obsluha je skvělá oř jídlo je senzační then spropitné je štědré 

obsluha = 3 

vstup 1 

jídlo = 8 

vstup 2 výstup 

spropitné = 16,3 % 

0% 30% 

ŕ L 
0% 30% 

_A 
0% 30% 

• 
4. Agregace 
výstupů 

0% 30% 
5. Defuzzifikace 
(těžiště) 

Obrázek 2.5: FIS typu Mamdani - př íklad [22] 

2.2.7. F u z z y s y s t é m t y p u Sugeno 

Fuzzy sys témy typu Sugeno, někdy také Takagi-Sugeno-Kang systémy, používají jako vý­
stup fuzzy pravidla konstantu nebo l ineární funkci vs tupních proměnných . Každé pravidlo 
generuje dvě hodnoty. P r v n í je výs tup pravidla yi = OjXi + • • • + biXn + Ci, kde xi,..., xn 

jsou hodnoty v s t u p ů a aiy..., biy Ci jsou kons t an tn í koeficienty. Druhou je váha Wi, což je 
hodnota levé strany pravidla. Defuzzifikace je v př ípadě Sugeno metody jednodušš í než 
u Mamdaniho metody, neboť se poč í t á pouze vážený p růměr . Celkovou výs tupn í hodnotu 
obdrž íme jako 

En 
i = 1 WjZj 

L Í= I wi 
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2. FUZZY ROZHODOVANÍ 

P ř í k l a d 

1. Fuzzifikace 
2. Aplikovat fuzzy 
operátor OR (=max) 

3. Aplikovat 
metodu implikace 

9 ^^^^^q>atn^ \ možné 

yi (male; 
H obsluha je špatná oř jídlo je hrozné then spropitné je malé 

•• A 

/ dobrá \ 
] 

yi (průměrné) 
H obsluha je dobrá then spropitné je průměrné 

senzacniJ 

y3 (štědré) 

ll obsluha je skvělá oř jídlo je senzační then spropitné je štědré 

obsluha = 3 

vstup 1 

jídlo = S 

vstup 2 výstup 

spropitné = 16,3 % 

v: 

Obrázek 2.6: FIS typu Sugeno - př íklad [23] 
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3. Fuzzy logic toolbox v programu 
M A T L A B 

3.1. Tvorba fuzzy systému 
M A T L A B je m a t e m a t i c k ý software vyvíjený společností MathWorks, Inc. K vytvoření 
fuzzy inferenčního sys tému se v programu M A T L A B využívá Fuzzy logic toolbox (uživa­
telský manuá l [15]). Tento nás t ro j obsahuje ř a d u funkcí k náv rhu FIS typu Mamdani nebo 
Sugeno. Program je komple tně v anglickém jazyce. 

Př i tvorbě nového FIS nejdříve zvolíme typ sys tému (v záložce Filc - New FIS). 
zabývat se budeme sys témem typu Mamdani . Vytvoř íme jazykové p roměnné {Edit - Add 
Variable) na vstupu a v ý s t u p u ze sys tému. Pro tyto p roměnné urč íme univerza, k t e r á jsou 
vždy intervalem. Návrh funkcí přís lušnost i jednot l ivých jazykových hodnot je jednoduchý. 
Předdefinováno je 11 různých základních tva rů ( trojúhelníkový - trimf, l ichoběžníkový -
trapmf, gaussovský - gaussmf, tvar S - smf, tvar Z - zmf a další) , k n imž uživatel zadá 
parametry, čímž dostanou konkré tn í podobu. Uživatel m á také možnost definovat vlas tní 
tvar funkce příslušnost i . 

Current Variable 

Name 

Type 

Range 

Display Range 

Ready 

rychlost 

input 

[0 200] 

[0 200] 

Current Membership Function (click on MF to select) 

Name 

Type 

Params [20 55 90] 

Help 

trapmf 

gbellmf 

gaussmf 

gauss2mf 

sigmf 

dsigmf 

psigmf 

pimf 

smf 

zmf 

Obrázek 3.1: Tvorba lingvistické p roměnné 

Dále je n u t n é zvolit způsoby vyhodnocení ope rá to rů A N D a O R , základní možnost í je 
použi t í minima a maxima. Uživatel t aké vybere způsob vyhodnocen í implikace (výchozí 
možnost í je Mamdaniho implikace) a postup agregace v ý s t u p ů jednot l ivých fuzzy pravidel. 
N a výběr je 5 různých defuzzifikačních metod. Lze také zadefinovat v las tn í postupy pro 
vyhodnocen í A N D , O R , implikace a agregace. 

And method 

Oř method 

Implication 

Aggregation 

• efuzzification 

Obrázek 3.2: Možnost i vyhodnocování 
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3. FUZZY LOGIC TOOLBOX V PROGRAMU MATLAB 

V záložce Edit - Rules je p ros t řed í k tvorbě fuzzy pravidel. Možné je využi t í spojek 
A N D , O R , negace N O T . Lze také zadat váhu jednot l ivých pravidel (weighť). 

If and and 
rychlost is rychlost předchozího is vzdálenost od předchozího 

velmi_malá A velmi_malá A kritická A 
malá malá velmi malá 

1 střední střední malá 
velká velká střední 
velmi_velká v velmi_velká V velká v 

• not • not • not 

Connection 

G oř 

(§) and 

Weight: 

Delete rule J Ad d rule Change rule 

Then 
BrzdaPlyn is 

tmchu_ brzdit A 

tmchu_ .plyn 
plyn 
nic 
none v 

• not 

Obrázek 3.3: Tvorba pravidel 

Máme-li fuzzy inferenční sys tém navržen, můžeme ho přes File - Export - To File uložit 
do souboru s p ř íponou fis. V ma t l abovském skriptu pak tento FIS do pracovního pros t ředí 
nač t eme pomocí př íkazu readfis. Důlež i tým př íkazem je t aké evalfis, k te rý vrací hodnotu 
výs tupn í p roměnné pro zadané vstupy. To se hodí např ík lad v př ípadě , že vytvoř íme 
cyklus, v němž se sys tém pokaždé vyhodnocuje pro j iné hodnoty vs tupních proměnných. 

Pomocí kódu v ma t l abovském skriptu by bylo možné vytvoř i t celý FIS od základů, 
zabralo by to však neúměrně hodně času v porovnán í s tvorbou v pros t řed í Fuzzy Tool-
boxu. 

3.2. Vizualizace fuzzy systému 
K vizualizaci fuzzy sys tému lze využít t akzvané regulační plochy. Jde o t ro j rozměrné plo­
chy, k te ré na dvou osách mají v s tupn í p roměnné a na t ř e t í ose výs tupn í p roměnnou . 
V jednom obrázku tak m á m e znázorněny hodnoty výs tupu sys tému pro všechny kombi­
nace hodnot dvou vs tupních proměnných. Omezen ím je, že má-li sys tém t ř i a více vs tupů , 
lze vždy zobrazit regulační plochu pouze pro dva zvolené vstupy. J e d n á se pak o takzvané 
řezné regulační plochy. Ve Fuzzy logic toolboxu jsou regulační plochy dos tupné v záložce 
View - Surfaces. 

N a obrázku níže vidíme regulační plochu pro sys tém uvedený v kapitole 2.2.6. N a 
spodních osách vidíme vs tupn í p roměnné kvali ta j íd la a kvalita obsluhy. N a svislé ose 
je výs tupn í p r o m ě n n á spropi tné . Jak je z obrázku pa t rné , výše spropi tného s toupá jak 
s kvalitou j ídla, tak s kvalitou obsluhy. 

Obrázek 3.4: Regulační plocha 
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4. Autonomní řízení vozidel 
Moderní technologie př inášení v au tomobi lovém průmys lu výrazný pokrok v oblasti 

automatizace. Cílem je zvýšit bezpečnos t , zlepšit plynulost provozu a uděla t j ízdu pro 
řidiče pohodlnějš í a efektivnější. 

4.1. Klasický tempomat 
Tempomat si již v roce 1945 nechal patentovat Ra lph Rowe Teetor. Amer ičan Teetor 
v dě t s tv í oslepl a v dospělosti měl osobního řidiče. P rávě to ho inspirovalo k vynálezu 
tempomatu, jelikož ho otravovala řidičova neplynulá j ízda. P r v n í vozidlo s tempomatem 
byl Chrysler Imper iá l vy ráběný od roku 1958. Jednalo se o t akzvaný klasický tempomat, 
což je zařízení schopné udržovat předvolenou rychlost bez ohledu na dalších parametrech. 
Neovlivňuje jej tedy s toupání , klesání či vzdálenost od překážky. Výhodou je, že řidič 
nemusí stále držet nohu na plynu b ě h e m delších j ízd po dálnici nebo při j ízdě úsekem 
s omezenou rychlostí . 

4.2. Adapt ivní tempomat 
V [17] se uvádí , že p rvn í generace adapt ivn ích tempomatu se objevila v Japonsku v roce 
1995 (Mitsubishi Diamante), v Evropě v roce 1998 a v Severní Americe v roce 2000. 
J e d n á se vylepšení klasického tempomatu. Kromě schopnosti udržovat rychlost u m í tot iž 
adap t ivn í tempomat reagovat na dění p řed automobilem. Senzory detekují předcházející 
vozidlo a poskytuj í informaci o vzdálenost i . Adap t ivn í tempomat pak na základě vstup­
ních informací př izpůsobí rychlost tak, aby byla vzdálenost mezi vozy bezpečná . Jestl iže 
se cesta uvolní, sys tém opět umožní zrychlení na zvolenou rychlost. Sys tém lze zpravidla 
kdykoliv vypnout seš lápnut ím spojkového pedálu , brzdy nebo z m á č k n u t í m speciálního 
t lač í tka . Adap t ivn í tempomaty dělají j ízdu pohodlnější , řidič však musí zůs ta t ve s t řehu 
a být př ipraven převzí t komple tn í kontrolu nad vozidlem, pokud to situace vyžaduje . 

Důleži tou součást í adap t ivn ího tempomatu jsou již zmíněné senzory k rozpoznávání 
objektů před automobilem. Tyto senzory mohou být laserové. V tom př ípadě využívají 
k detekci překážek jednu nebo více parale lně rozložených laserových diod. Diody vysílají 
paprsky, k teré se odrážejí od objek tů zpět a jsou zachytávány čočkou. Pomoc í získa­
ných úda jů je možné vyhodnotit, zda se p řed vozidlem nachází objekt, jestli se pohybuje 
a jakou rychlostí . N a základě úh lu za táčení je senzor také schopný dopoč í ta t předpoklá­
daný směr j ízdy a neztratit kontakt s nás ledovaným vozidlem. Nevýhodou je nespolehli­
vost v nepříznivých p o d m í n k á c h (mlha, silný ví t r , silný déšť) a š p a t n á funkčnost v úsecích 
s mnoha za táčkami . 

Dalš ím typem senzorů jsou senzory radarové. Využívají r ada rů , k teré vysílají elektro­
magnet ické vlny. Tyto vlny, p o d o b n ě jako paprsky u laserových senzorů, pu tu j í k deteko­
vanému objektu a zpět , čímž získáváme informaci o vzdálenost i . 

T ře t í možnost í , jak sn ímat okolí p řed vozem, je použi t í kamerového sys tému. Motivací 
k zavedení kamer je možnos t chybného výběru vozidla k následování dříve zmíněnými 
technologiemi. K tomu dochází ze jména v za táčkách s nekons t an tn ím úh lem zatáčení . 
Kamery by tento problém měli sledováním okolí odstranit. Nejdříve dojde na základě 
získaného obrazu k detekci p r u h ů ohraničujících j ízdní pruh. Dále se určí zakřivení cesty 
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před automobilem. Nakonec se vyhodnot í , k teré vozidlo jede v d a n é m pruhu, a tedy 
je správné k následování. Mnoho adapt ivn ích t e m p o m a t ů používá laserové nebo radarové 
senzory v kombinaci s kamerovým sys témem. Detai lní fungování senzorů je popsáno v [16]. 

4.3. Úrovně autonomního řízení vozidel 
Podle [12] lze definovat až 6 úrovní autonomie vozidel od úrovně 0 (plně manuá ln í ovlá­
dání) po úroveň 5 (plně au tomat izované vozidlo). V současné době se nej vyvinutější po­
užívané au tomat izované vozy pohybuj í na 2. až 3. úrovni . 

Ú r o v e ň 0 

Jde o manuá lně ovládané automobily, kde veškeré řidičské úkony provádí člověk. Ten tak 
musí sledovat dopravní situaci a reagovat na ni . 

Ú r o v e ň 1 

Nejnižší úroveň automatizace. Vozidlo obsahuje au tomat izované sys témy jako tempomat 
nebo adap t ivn í tempomat, k teré asistují řidiči. Řidič se věnuje za táčení , stále musí sledovat 
dopravní situaci a být př ipraven v p ř ípadě nutnosti zareagovat. 

Ú r o v e ň 2 

Pokroči lá asistence řidiči. Vozidlo zvládá kontrolovat rychlost i za táčení a u m í se udrže t 
v j í zdn ím pruhu. Řidič musí i v t é t o úrovni monitorovat dopravní situaci a může pře­
vzít kontrolu nad automobilem v jakémkoliv okamžiku. Do t é t o kategorie pa t ř í nejlepší 
autopiloti současnost i . 

Ú r o v e ň 3 

Do t é t o úrovně p a t ř í sys témy schopné činit složitější rozhodnut í na základě informací 
z okolí. P ř ík l adem je předjet í pomaleji jedoucího vozidla nebo j ízda v koloně. I tato úroveň 
vyžaduje lidské ovládání v na léhavých př ípadech. Někteř í výrobci již plánovali vyrobit 
vozidlo t é t o úrovně, p roza t ím však označili p rob lém za složitý a od záměru upustili . 

Ú r o v e ň 4 

Vysoká automatizace, všechny úkony se provádí automaticky, avšak pouze v omezených 
režimech jako je j í zda po dálnici, j í zda měs tem, kde je pro sys tém přeh ledná dopravní 
infrastruktura. Nejsou vyžadovány zásahy řidiče ve většině situací, člověk n icméně m á 
možnost převzít řízení. 

Ú r o v e ň 5 

Plně au tomat izované vozy, jež nepot řebuj í zásahy člověka. Dokáží cestovat kamkoliv 
a řešit dopravn í situace jako zkušený řidič. V těchto automobilech tedy nenajdeme vo­
lant ani pedály. P r o z a t í m se j e d n á o vzdálenou budoucnost. 
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5. Návrh adaptivního tempomatu 
založeného na fuzzy logice 

V t é t o kapitole je p ředs taven náv rh fuzzy inferenčního sys tému, jenž slouží jako adap­
t ivní tempomat (4). Jsou při tom aplikovány znalosti naby t é v kapi to lách 1 a 2. Využívá 
se softwaru M A T L A B s nás t ro jem Fuzzy logic toolbox, jenž je popsán v kapitole 3. 

5.1. Popis systému 
Vytvořený fuzzy inferenční sys tém je typu Mamdani . Rozhoduje o reakci vozidla na 
vzniklou dopravní situaci. P ř edpok l ádáme , že m á m e informaci o rychlosti vozidla, rych­
losti předcházejícího vozidla a vzdálenost i od předcházejícího vozidla. P rávě tyto pro­
měnné jsou vs tupn ími p roměnnými vytvořeného fuzzy sys tému. K získání informace o je­
j ich hodno tách slouží v praxi senzory, t ě m se však dále věnovat nebudeme. Fuzzy sys tém 
pak na základě těchto v s t u p ů vyhodnocuje situaci a určuje, jak moc m á automobil zrychlo­
vat či zpomalovat. V ý s t u p e m je p r o m ě n n á nabývající hodnot z intervalu (—100,100), kde 
— 100 z n a m e n á max imáln í brzdění a 100 max imáln í akceleraci. Hodnota 0 by znamenala, 
že se nevyužívají brzdy ani pohon vozidla. 

5.1.1. F y z i k á l n í m o d e l 

Jelikož sys tém není implementován v reá lném au tě , využijeme k jeho otestování zjedno­
dušený fyzikální model. K jeho tvorbě bylo využi to informací z [3], [21], [21]. P r v n í m 
p ředpok ladem je, že vyhodnocen í situace se provádí každých 0,1 sekund. N a základě vý­
stupu je n u t n é zjistit, jak se za tento čas změní vs tupn í p roměnné . P ředpokláde jme dále, 
že sys tém je zaveden ve vozidle o hmotnosti 1400 kg, což může být hmotnost automobilu 
s t řední třídy. Dále určíme, jaké síly na vozidlo působí . 

Odpor vzduchu 

Odpor vzduchu Fov [N] poč í t áme jako 

Fov 

kde p je hustota vzduchu (p ~ 1,2 k g / m 3 ) , S je čelní průřez automobilu (S ~ 2,78 m 2 ) , 
ca je ae rodynamický koeficient (c a ~ 0,3), v je rychlost vozidla. Pro tuto sílu používáme 
jednotku Newton, stejně tak činíme pro všechny další síly. 

V a l i v ý odpor 

Valivý odpor Fy [N] spoč í táme jako 

Fv = fvmg fíá 206 N , 

kde fv je koeficient valivého odporu (pro asfalt přibližně fv ~ 0,015), m je hmotnost 
vozidla (m = 1400 kg), g je gravi tační zrychlení (g 9,81 m / s 2 ) . 

-pScav2, 
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G r a v i t a č n í sila 

V modelu budeme uvažovat t aké sklon vozovky. V praxi se s toupán í (resp. klesání) vy­
jadřuje v procentech. Označíme-li úhel mezi vodorovnou rovinou a sklonem cesty a, pak 
plat í , že tangens úhlu a je roven s toupán í (klesání) v procentech. Složka gravi tační síly, 
k te rá ovlivňuje automobil při j ízdě z kopce nebo do kopce se pak vypoč í t á jako 

FGx = mg sin(af), 

kde m je hmotnost vozidla (m = 1400 kg), g je gravi tační zrychlení (g pa 9,81 m / s 2 ) . Tato 
síla n e m á vl iv při j ízdě po rovině. 

B r z d ě n í nebo akcelerace 

V ý s t u p e m fuzzy inferenčního sys tému je, jak jsme zmínili dříve, hodnota z intervalu 
(—100,100). Je n u t n é p řepoč í t a t , j aký bude účinek na vozidlo. Maximáln í brzdění uvažo­
vaného vozidla s t řední t ř ídy způsobuje zrychlení okolo —7,5 m / s 2 . Bezpečnostn í experti 
však udávají , že p r ů m ě r n ý řidič je schopen udrže t kontrolu nad vozem při brzdění se 
zrychlením —5 m / s 2 , proto umožn íme systému, aby brzdil max imá lně s t í m t o zrychle­
ním. Z Newtonova pohybového zákona při znalosti hmotnosti automobilu (1400 kg) a 
po zanedbán í dalších méně významných sil vyplývá, že max imá ln í povolená b r z d n á síla 
m á velikost 5 • 1400 = 7000 N . O b d o b n ě při uvažovaném m a x i m á l n í m zrychlení 3,5 m / s 2 

vychází síla s velikostí 4900 N . Výs tupy z intervalu (—100,0) p řepoč í t áme rovnoměrně na 
interval (—7000,0) N . Bude-l i v ý s t u p e m sys tému hodnota —100, uvažujeme tedy, že na 
vozidlo působí b r z d n á síla o velikosti 7000 N , při v ý s t u p u —50 působí síla —3500 N a tak 
dále. Analogicky výs tupy z intervalu (0,100) p řepoč í t áváme na interval (0,4900) N . Tuto 
sílu označíme Fi. 

Celková síla působící na automobil ve směru j ízdy tedy je 

F — Fi — Fov — Fy — FQX-

P r v n í pohybový zákon tvrd í , že vozidlo bude setrvávat v rovnoměrném pohybu, bude-li 
tato síla F nulová. Je zřejmé, že k udržování rychlosti při j ízdě po rovině musí být síla F\ 
kladná, aby vykompenzovala účinek sil Fov,Fy. 

Rychlost při dalším vyhodnocení sys tému (v čase i+í), tedy po up lynu t í t = 0,1 s, 
spoč í t áme jako 

vi+i =Vi + at, 

kde VÍ je rychlost na p o č á t k u časového kroku a zrychlení a — —. 
Dále v simulaci po t řebu jeme spočí ta t , jak se změnila vzdálenost mezi vozidly. Rozestup 

vozidel v čase i+1 z ískáme tak, že ke vzdálenost i v čase i p ř ič teme vzdálenost u raženou 
p rvn ím vozidlem a odeč teme vzdálenost ujetou d r u h ý m automobilem. Využijeme při tom 
aproximaci: 

A - A , ľj±l + Vl + Vi+1 + Vi + 
"i+i — "í H 2 2 

kde d je vzdálenost , vp je rychlost předchozího vozidla, v je rychlost vozidla, t je velikost 
časového kroku. 
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5.1.2. J a z y k o v é p r o m ě n n é 

Fuzzy inferenční sys tém obsahuje 4 jazykové p roměnné . Vs tupními p roměnnými jsou rych­
lost vozidla, rychlost předchozího vozidla, vzdálenost od předchozího vozidla. Výs tupní 
p roměnnou je brzda/plyn. 

v z d á l e n o s t o d p ř e d c h o z í h o (3) 

Obrázek 5.1: Schéma FIS 

Rychlost vozidla 

Jazykovou p roměnnou rychlost vozidla definujeme nad univerzem (0, 200) k m / h . Obsa­
huje celkem 7 lingvistických hodnot - velmi malá, malá, střední, středně velká, velká, 
velmi velká, příliš velká. K a ž d á z těch to slovních hodnot m á funkci př ís lušnost i t rojú­
helníkového tvaru s výj imkou hodnot velmi malá, příliš velká, k te ré jsou definovány při 
okrajích univerza. Slovní p roměnné jsou definovány tak, aby v každém bodě univerza exis­
tovaly nejvýše dvě nenulové funkce příslušnost i . Funkce přís lušnost i se v urči tých bodech 
prot ínaj í . Dochází k tomu v bodech, kde je jejich hodnota 0,5. Tato hodnota se nazývá 
hladina průseku. P rávě zvolená hladina průseku 0,5 zajistí podle Jury [ ] p lynulý akční 
zásah při pos tupné změně vs tupních proměnných . 

i; 5 

c 

1 1 

v e l m i m a l á m a l á s t ředn í s t ř e d n ě v e l k á v e l k á 
1 1 

v e l m i v e l k á pří l iš v e l k á :x> coc O : 
• 1 LJ 1 1 1 1 1 1 1 1 

0 20 4 0 6 0 8 0 100 120 140 160 180 200 

Obrázek 5.2: Jazyková p r o m ě n n á „rychlost vozidla" 
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Rychlost p ř e d c h o z í h o vozidla 

Může se zdá t , že by bylo možné p roměnné rychlost vozidla a rychlost předchozího vozidla 
sjednotit do jedné p roměnné rozdíl rychlostí, to však neudě láme, neboť bezpečný odstup 
2 až 3 sekundy vyžaduje v různých rychlostech různou vzdálenost mezi vozidly. Zároveň je 
známo, že závislost b rzdné d ráhy na rychlosti je kvadra t ická . Např ík lad situace, kdy náš 
automobil jede rychlostí 30 k m / h a předcházející automobil 20 k m / h , vyžaduje odlišné 
chování než situace v rychlostech 130 k m / h a 120 k m / h . 

Vytvoř íme tedy obě zmíněné p roměnné rychlost vozidla a rychlost předchozího vozidla, 
přičemž jejich slovních hodnoty a odpovídající funkce příslušnost i jsou to tožné . 

V z d á l e n o s t od p ř e d c h o z í h o vozidla 

Lingvist ická p r o m ě n n á vzdálenost od předchozího vozidla je definovaná nad univerzem 
(0,150) m. Obsahuje slovní hodnoty kritická, velmi malá, malá, střední, středně velká, 
velká, velmi velká, bez překážky. S výjimkou krajních hodnot kritická, bez překážky je opět 
uži to funkcí přís lušnost i t rojúhelníkového tvaru. Z obrázku níže je pa t rné , že jazykové 
p roměnné jsou více „nahuš těné" pro nižší hodnoty univerza. D ů v o d e m je, že pro nižší 
vzdálenost i mezi vozidly vyžadujeme přesnější reakce systému. Opě t p la t í vlastnosti uve­
dené u p roměnné rychlost vozidla, tedy že pro každou hodnotu univerza existují nejvýše 
dvě nenulové funkce příslušnost i a hladina průseku je rovna 0,5. 

v e l m i m a l á m a l á s t ř edn í 5tredně_velká v e l k á v e l m i _ v e l k á b e z _ p f e k á ž k y 

0 5 0 100 150 

Obrázek 5.3: Jazyková p r o m ě n n á „vzdálenost od předchozího" 

Špičkové hodnoty, tj. hodnoty univerza, pro něž fj,(x) = 1, jednot l ivých slovních hodnot 
do j i s té míry koresponduj í se špičkovými hodnotami funkcí př ís lušnost i slovní p roměnné 
rychlost vozidla (např. ma lá rychlost - ma lá vzdálenos t ) . Např ík lad pro 30 k m / h (malá 
rychlost) a 17 m (malá vzdálenost) p la t í , že vozidlo jedoucí touto rychlostí urazí tuto 
vzdálenost přibl ižně za 2 sekundy. Podobně volíme špičkové hodnoty i u dalších funkcí 
příslušnosti . 

rychlost [km/h] vzdálenost [m přibližný časový odstup [s] 

30 17 2 

55 30 2 

80 44 2 

105 59 2 

135 75 2 

Tabulka 5.1: Odpovídající špičkové hodnoty rychlosti a vzdálenost i 
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Tato vlastnost v kombinaci s bází fuzzy pravidel přispívá ke schopnosti sys tému udr­
žovat bezpečnou vzdálenost . P rávě odstup dvou sekund bývá bezpečnos tn ími experty 
považován za vhodný. Neznamená to ale, že usilujeme o odstup dvou sekund v každém 
okamžiku, pro vyšší rychlosti chceme tento rozestup mírně vyšší, což ovlivníme právě 
volbou fuzzy pravidel. 

V ý s t u p - B r z d a / P l y n 

Výs tup sys tému je definován nad univerzem (—100,100) a je popsán slovními hodnotami 
max brzda, hodně brzdit, trochu brzdit, udržovat, trochu zrychlit, hodně zrychlit, max zrych­
lení. Jak již bylo zmíněno, hodnota —100 z n a m e n á max imáln í brzdění , za t ímco hodnota 
100 odpovídá max imá ln í akceleraci. Hodnota 0 by znamenala, že se nevyužívají brzdy 
ani pohon vozidla. Používány jsou opět t rojúhelníkové funkce příslušnost i prot ínaj ící se 
na h ladině průseku 0,5 s výj imkou krajních hodnot. V l i v výs tupn í p roměnné na změnu 
rychlosti vozidla je přiblížen v 5.1.1. 

1 1 1 1 1 1 1 1 1 

m a x _ b r z d a h o d n ě _ b r z d i t t r o c h u _ b r z d i t u d r ž o v a t t r o c h u _ z rychl i t h o d n ě _ z r y c h l i t n a x _ z r y c h l e n i 

- 1 0 0 - 6 0 - 6 0 - 4 0 - 2 0 0 2 0 4 0 6 0 8 0 100 

Obrázek 5.4: Jazyková p r o m ě n n á „ b r z d a / p l y n " 

5.1.3. B á z e p r a v i d e l 

Báze pravidel je tvořena 131 fuzzy pravidly. Je v nich využíváno předevš ím logické spojky 
A N D , výjimečně také negace. 

Postup tvorby pravidel si rozebereme na př ík ladu, v němž nejdříve uvažujeme, že 
rychlost je střední a rychlost předchozího je střední. Jest l iže vzdálenost od předchozího 
je střední, dos táváme situaci, k t e rá je vyhovující, a tedy reakcí bude hodnota udržovat. 
Bude-li však vzdálenost malá, přejeme si její zvětšení, tedy zásahem sys tému bude tro­
chu brzdit. Je-li naopak vzdálenost středně velká, sys tém umožní vozidlu trochu zrychlit 
a t í m vzdálenost zmenši t . O b d o b n ě v situaci, kdy např ík lad rychlost je velká a rychlost 
předchozího je velká, se sys tém snaží svými reakcemi přiblížit ke stavu, kdy vzdálenost je 
velká. 

Dále ukážeme př íklad pravidel řešících situaci, v níž automobil jede rychleji než před­
cházející vozidlo. Řekněme, že rychlost je velká a rychlost předchozího je středně velká. 
Pak v př ípadě , že vzdálenost je velmi velká, může vůz udržovat rychlost, a tak se blížit 
k vozidlu vepředu. Pokud již je vzdálenost velká, sys tém začne trochu brzdit, čímž pomalu 
vyrovnává rychlosti. Jestl iže by někdy nastal scénář, že při t ěch to rychlostech je vzdá­
lenost velmi malá, musí sys tém zareagovat maximálním brzděním. Podobnými úvahami 
byla sestavena celá báze pravidel. 
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rychlost rychlost předchozího vzdálenost reakce 

s t řední s t řední m a l á trochu brzdit 

s t řední s t řední s t řední udržovat 

s t řední s t řední s t ředně velká trochu zrychlit 

velká velká velká udržovat 

velká s t ředně velká velmi velká udržovat 

velká s t ředně velká velká trochu brzdit 

velká s t ředně velká s t ředně velká trochu brzdit 

velká s t ředně velká s t řední hodně brzdit 

velká s t ředně velká m a l á hodně brzdit 

velká s t ředně velká velmi m a l á max brzda 

Tabulka 5.2: Vybraná fuzzy pravidla 

Soubor všech pravidel je p ř í s tupný v př i loženém souboru FuzzyTempomat.fts. 

5.1.4. R e g u l a č n í p l o c h y 

Význam regulačních ploch byl popsán v 3.2. Regulační plochu nelze vykreslit pro všechny 
3 vstupy, k teré vytvořený fuzzy inferenční sys tém obsahuje. N a obrázcích níže jsou proto 
vykresleny 2 regulační plochy, každá pro 2 vs tupn í veličiny. 

(a) Reg. plocha - rychlost, rychlost předchozího ( b ) R e g p l o c h a . r y c h l o s t , vzdálenost 

5.2. Testování systému 
V t é t o část i bude předs tavena funkčnost sys tému ve zvolených scénářích. V každé situaci je 
definováno, jak se bude chovat předcházející automobil b ě h e m časového úseku 40 sekund. 
Tento automobil m á tedy nějakou počá tečn í rychlost, kterou může udržovat nebo j i může 
měni t . Dále je d á n a počá tečn í rychlost našeho vozidla s a d a p t i v n í m tempomatem a po­
čáteční vzdálenost mezi t ěmi to dvěma automobily. Z n á m je t aké sklon vozovky. 

Situace lze znázorni t pomocí grafů. N a a;-ové ose bude vždy čas, přesněji počet časo­
vých kroků, kde jeden krok je roven 0,1 sekundy. N a y-ovou osu nanáš íme rychlosti, vzdále­
nosti nebo reakce (výstupy) fuzzy inferenčního sys tému v d a n é m okamžiku. V grafu rych­
lostí je modrou čarou ukázán p r ů b ě h rychlosti automobilu s fuzzy tempomatem a červeně 
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p růběh rychlosti předcházejícího vozidla. V grafu vzdálenost í je m o d ř e značena vzdálenost 
mezi vozidly, červená kř ivka byla p ř i d á n a pouze or ientačně a znázorňuje vzdálenost od­
povídající rozestupu dvou sekund, přesněji jde o vzdálenost , kterou by automobil s fuzzy 
a d a p t i v n í m tempomatem urazil při dané rychlosti za 2 sekundy. Dále můžeme vykreslit 
graf reakcí fuzzy adap t ivn ího tempomatu, v němž je pa t rné , kdy a jak intenzivně sys tém 
brzdil či zrychloval (hodnota 1 odpov ídá max imá ln í akceleraci, —1 max imá ln ímu brzdění ) . 

5.2.1. V y b r a n é s c é n á ř e 

Situace 1 

P r v n í situace dokládá schopnost sys tému zrychlit, pokud je předcházející vozidlo rych­
lejší. Mějme počá tečn í situaci, v níž je rychlost vozidla 97 k m / h , rychlost předcházejícího 
vozidla je 125 k m / h a vzdálenost mezi vozidly je 35 me t rů . K t é to situaci může dojít 
např ík lad bezpros t ředně po př ipojení se do dálničního pruhu. 

Z obrázků vidíme, že sys tém nejdříve vyžaduje větší zrychlení. Rychlost zvyšuje až do 
125 k m / h , kde j i pak sys tém udržuje . Vzdálenost vozidel se us tá l í na 93 metrech, což se 
může zdá t příliš, n icméně při rychlosti 125 k m / h se j e d n á o rozumný rozestup 2,6 sekund. 

E 115 

- rychlost - fuzzy adaptivní tempomat 
- rychlost předchozího 

100 150 200 250 300 350 400 450 

č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 

- vzdálenost 
- vzdálenost - odstup 2 sekundy 

150 200 250 300 350 400 

č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(b) Graf vzdálenosti 

0.45 

0.15 ' 1 1 1 1 1 1 1 1 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 

čas (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(c) Graf reakce fuzzy systému 

Obrázek 5.6: Situace 1 
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Situace 2 

V d r u h é m scénáři demonstrujeme schopnost fuzzy tempomatu zpomalit při přibližování 
se k pomalejš ímu vozidlu. Automobi l jede rychlost í 120 k m / h a ve vzdálenost i 80 m je 
detekováno předchozí vozidlo jedoucí kons tan tn í rychlostí 88 k m / h . 

N a obrázcích níže vidíme, že sys tém nejdříve rozhodne o př ibrzdění , rychlost proto 
klesá. Vzdálenost se snižuje, dokud je rychlost větší než rychlost předchozího. Automobi l 
pak ustá l í rychlost na 88 k m / h a vzdálenost přibližně na 56 metrech. Vidíme, že časový 
odstup d ruhého vozu je mírně vyšší než 2 sekundy. 

E 105 

- rychlost - fuzzy adaptivní tempomat 
- rychlost předchozího 

100 r 

90 

80 

70 

E, 60 
to 
o 
c 50 
íD 

•m 
T3 
N 40 
> 

30 

20 

10 

0 L 

100 150 200 250 300 

č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 

vzdálenost 
— vzdálenost - odstup 2 sekundy 

150 200 250 300 

č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(b) Graf vzdálenosti 

150 200 250 300 350 

č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(c) Graf reakce fuzzy systému 

Obrázek 5.7: Situace 2 

Situace 3 

Nyní ukážeme, jak sys tém reaguje pro situaci podobnou se si tuací 2. J ed iným rozdílem 
je, že poč í t áme se sklonem —10 %, tedy s klesáním vozovky. 

Sys tém kvůli klesání brzdí více než v situaci 2. Přibrzďování je nu tné i k nás lednému 
udržování rychlosti. Vidíme, že fuzzy tempomat dokázal stabilizovat rychlost a vzdálenost , 
ačkoliv sklon není jeho vstupem. 
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O 50 100 150 200 2 5 0 300 350 400 450 0 50 100 150 200 250 300 350 4 0 0 450 

č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí (b) Graf vzdálenosti 

Situace 4 

Mějme předcházející vozidlo, k te ré z původn í rychlosti 120 k m / h začne rovnoměrně zpo­
malovat se zrychleních —4,2 m / s 2 až do úp lného zastavení . Automobi l s fuzzy tempoma-
tem jede na p o č á t k u také rychlostí 120 k m / h ve vzdálenost i 84 me t rů . 

Z grafu rychlost í plyne, že sys tému nějakou dobu t rvá, než začne výrazněji reagovat 
na zpomalení předcházejícího vozu. Po té začne výrazně brzdit a nakonec bezpečně zastaví 
ve vzdálenost i 2,3 m e t r ů za p r v n í m vozidlem. 
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rychlost - fuzzy adaptivní tempomat 
rychlost předchozího 
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(a) Graf rychlostí (b) Graf vzdálenosti 

Obrázek 5.9: Situace 4 

Situace 5 

V tomto př ípadě začínají oba automobily s nulovou rychlostí a s rozestupem 5 me t rů . 
P r v n í vozidlo zrychluje rovnoměrně po dobu 7 sekund až do rychlosti 70 k m / h . 

Jelikož fuzzy tempomat začne zrychlovat s m í r n ý m zpožděním, roste vzdálenost vozi­
del. Ta se později sníží t ím, že sys tém umožní rychlosti vystoupat až k 80 k m / h . Následně 
se rychlost us tá l í na 70 k m / h a vzdálenost na 46 metrech, což opět odpov ídá odstupu 
mírně větš ímu než 2 sekundy. 

0 50 100 150 200 250 300 350 4 0 0 4 5 0 0 50 100 150 200 250 300 350 4 0 0 450 

č a s (k rok 0,1 s e k u n d y ) č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí (b) Graf vzdálenosti 

Obrázek 5.10: Situace 5 

Situace 6 

V další situaci uvažujeme, že rychlost p rvn ího vozidla je definována jako sinusoida v rozmezí 
rychlostí 50 k m / h až 90 k m / h . Počá tečn í vzdálenost je 50 me t rů . 

Z grafu rychlostí je pa t rné , že vozidlo s fuzzy tempomatem nab í rá rychlost či zpomaluje 
se zpožděním vzhledem k vedoucímu automobilu. D ů v o d e m je, jak vidíme z grafu reakce 
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fuzzy tempomatu, že nedochází k p r u d k ý m z m ě n á m reakcí sys tému v ma lém časovém 
intervalu. Sys tém nejdříve pos tupně zvyšuje intenzitu akcelerace, po t é souvisle přechází 
do fáze brzdění . Tato vlastnost vede k celkové plynulosti jízdy, jejímž důsledkem bývá 
mimo j iné snížená spo t řeba paliva. 
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- rychlost předchozího 
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N 40 

100 150 200 250 300 

č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 
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(b) Graf vzdálenosti 
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(c) Graf reakce fuzzy systému 

Obrázek 5.11: Situace 6 

400 

Situace 7 

Ukažme ještě , jak se fuzzy tempomat chová, když předcházející vozidlo překročí rychlost 
130 k m / h . N a grafu rychlost í níže vidíme, že ačkoliv p rvn í vozidlo zvýší rychlost na 
135 k m / h , fuzzy tempomat zrychlení nad 130 k m / h nepř ipus t í . 
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Obrázek 5.12: Situace 7 - graf rychlostí 

5.2.2. V y h o d n o c e n í 
V předchozích fiktivních dopravních scénářích bylo ověřeno, že fuzzy adap t ivn í tempomat 
zvládá základní úkony jako zrychlit (5.6) nebo zpomalit (5.7) na rychlost předchozího 
vozidla, reagovat na zrychlení předchozího automobilu (5.10), brzdit (5.9), jestl iže je to 
po t řeba , a poradil si i se sklonem vozovky. Mez i vlastnosti sys tému pa t ř í schopnost udr­
žovat bezpečný odstup od předchozího vozu (přibližně dvě sekundy). Vypozorovali jsme 
také , že reakce fuzzy sys tému jsou plynulé a nedochází k p r u d k ý m p řechodům mezi brz­
děn ím a akcelerací. 

V další část i práce vyzkoušíme funkčnost fuzzy adap t ivn ího tempomatu pomocí reál­
ných dat a po rovnáme jeho schopnosti s adap t ivn ími tempomaty různých automobilek. 

5.3. Porovnání s j inými systémy 
Ukázali jsme, jak funguje fuzzy adap t ivn í tempomat v základních si tuacích. Dále jej bu­
deme porovnávat s reá lnými adap t ivn ími tempomaty. Využijeme k tomu data z webové 
s t r ánky Evropské komise [1], k t e rá jsou sdílena za účelem rozšíření povědomí o auto­
n o m n í m řízení aut. 

5.3.1. P o p i s e x p e r i m e n t ů 

Popis dat 

Data pochází z několika exper imen tů provedených v letech 2019 až 2020. Experimenty 
se konaly převážně na i talských silnicích a dálnicích. Šlo o tes tování různých adap t ivn ích 
tempomatu, d o s t u p n á jsou tedy např ík lad data z au tomobi lů Tesla, A u d i A 6 , Hyundai 
Nexo, Hyundai Ioniq a Volvo X C 4 0 . V každém z exper imen tů figurují dvě vozidla jedoucí 
za sebou po nějakou dobu. Nejčastější s i tuací je, že vedoucí vozidlo je plně řízeno člověkem 
a je následováno automobilem se z a p n u t ý m adap t ivn ím tempomatem, v něk te rých př ípa­
dech však může být i vedoucí vůz ovládán tempomatem. Dále existují i data popisující 
situaci, kdy jedou za sebou auta ř ízená l idmi, což n á m umožní zajímavé porovnán í cho­
vání člověka a adap t ivn ího tempomatu. J ízdy probíhaj í na dálnicích i silnicích v různých 

- rychlost - fuzzy adaptivní tempomat 
- rychlost předchozího 
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rychlostech. Za účelem otestování pes t ré škály dopravních si tuací dostal řidič ve vedoucím 
vozidle pokyn dělat mís ty n á h o d n á rozhodnu t í (zrychlit nebo zpomalit). 

U všech zúčas tněných vozidel dos táváme v pravidelných časových intervalech o délce 
0,1 sekundy informaci o rychlosti a poloze (vzdálenost i ) . Můžeme tedy vykreslit graf s prů­
b ě h e m rychlostí a vzdálenost i po celou dobu jízdy. Dále pak vezmeme data o rychlosti 
vedoucího automobilu, známe též vzdálenost vozů na počá tku . N a tuto počá tečn í situaci 
použijeme fuzzy adap t ivn í tempomat a otestujeme, jak by reagoval, pokud by prvn í vozi­
dlo následoval. T í m získáme porovnán í s d a n ý m tempomatem, k te rý se pokusu zúčastni l . 

Uvědomit si ješ tě musíme, že data z reálných exper imen tů maj í v porovnán í s matla-
bovskými simulacemi některé nevýhody. Zat ímco vytvořený fuzzy adap t ivn í tempomat 
vždy dostává údaje o všech vs tupních proměnných , u reálných adap t ivn ích t e m p o m a t ů 
může docházet k chybám, jestliže senzory špa tně identifikují předcházející vozidlo. T í m se 
ovlivní vyhodnocen í situace a dojde k nepřesným rychlos tním reakcím. Základní principy 
fungování senzorů a možné komplikace byly rozebrány v kapitole 4.2. Dalš ím rozdílem je 
p ř í tomnos t převodových s tupňů u reálných vozidel, jež může někdy způsobovat d robný 
pokles rychlosti v době řazení. 

Graf ické v ý s t u p y 

V grafu rychlost í je modrou čarou ukázán p r ů b ě h rychlosti automobilu s fuzzy tempoma­
tem, červenou barvou p r ů b ě h rychlosti předcházejícího vozidla a ž lu tou barvou p r ů b ě h 
rychlosti vozidla s adap t i vn ím tempomat dané automobilky. V grafu vzdálenost í je modře 
značena vzdálenost mezi p rvn ím vozidlem a vozidlem s fuzzy tempomatem, ž lu tá kř ivka 
znázorňuje vzdálenost vozidel, k t e r á se zúčas tni la reálného experimentu, a červeně je vy­
kreslena vzdálenost odpovídající rozestupu dvou sekund (poč í tána podle rychlosti auta 
s fuzzy tempomatem). U některých exper imen tů uvedeme také graf reakcí fuzzy adaptiv­
ního t e m p o m a t ů , v němž opět hodnota 1 odpov ídá max imá ln í akceleraci a —1 maximál ­
n ímu brzdění . P ř i komentování s i tuací budeme používat slovní spojení jako „zrychlí na 
90 k m / h , zpomal í na 55 k m / h " , př ičemž půjde o zaokrouhlování hodnot (máme tedy na 
mysli „zrychlí přibl ižně na 90 k m / h , zpomal í asi na 55 km/h" ) . Udávat přesnější hodnoty 
by v d a n é m kontextu nemělo hlubší smysl. 

5.3.2. V y b r a n é e x p e r i m e n t y 

Větš ina reálných adap t ivn ích t e m p o m a t ů obsahuje více možných nas tavení vzdálenost i . 
Řidič si tak může zvolit m ó d podle v las tn ího uvážení. Běžně jsou k dispozici režimy krá tké 
vzdálenost i , s t řední vzdálenost i a dlouhé vzdálenost i nebo p o d o b n ě definované možnost i . 
K informaci o tom, k te ré nas tavení bylo při testech použi to , m á m e p ř í s tup a budeme j i 
uvádět . Navržený fuzzy adap t ivn í tempomat tuto volbu nenabízí . Rozdíl ve vzdálenostech 
udržovaných fuzzy tempomatem a reá lným tempomatem proto může být v některých 
př ípadech značný a j indy méně výrazný. 

Bylo by vhodné porovnáva t k romě rychlostí a vzdálenost í t aké reakce systémů, to 
však není možné. Automobi lky přesné metody vyhodnocování dopravních si tuací tají , 
aby neztratily konkurenční výhodu . 
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P o r o v n á n í - Tesla 3 

Automobi lka Tesla se pyšní j e d n í m z nej pokrokovějších autopi lo tů . Jednou z jeho funkcí 
je i adap t ivn í tempomat, k te rý poskytuje ř id ičům vysokou úroveň asistence při dlouhých 
j ízdách. 

Větš ina p rvn ího experimentu p rob íhá v rychlostech 60 až 80 k m / h . Dvakrá t dojde 
ke zpomalení asi na 30 k m / h a na konci nastane úplné zastavení vozidel. Tempomat od 
Tesly fungoval v režimu krá tké vzdálenost i , a proto v grafu vzdálenost í vidíme, že jede 
v menší vzdálenost i než fuzzy tempomat. Z grafu reakcí fuzzy sys tému plyne, že sys tém 
b ě h e m j ízdy využíval reakce přibližně v rozmezí 35 % z max imá ln ího brzdění až 50 % 
z maximáln í akcelerace. Z grafu rychlostí je pa t rné , že tempomat od Tesly i fuzzy tempo­
mat poměrně věrně „kopírují" rychlost vedoucího vozidla, př ičemž Tesla tak činí o něco 
přesněji. D ů v o d e m je mimo j iné to, že Tesla udržuje k ra t š í vzdálenost od předchozího, 
a tedy musí prudčeji reagovat na změny před vozidlem. Automobi l s fuzzy tempomatem 
jede po celou dobu s odstupem mírně větš ím než 2 sekundy. Obě vozidla na konci testu 
zdárně zastavila. 
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Obrázek 5.13: Porovnán í - Tesla 3 
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Druhý pokus začíná rozjezdem z nízké rychlosti až do 90 k m / h , po t é přijde drobné 
zpomalení a zbytek j ízdy se koná v rychlostech 60 až 70 k m / h . I zde používala Tesla m ó d 
krá tké vzdálenost i . Lze pozorovat p o d o b n é skutečnost i jako v p rvn ím testu. 
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čas (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s (k rok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 2 (b) Graf vzdáleností 2 
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(c) Graf reakce fuzzy systému 2 

Obrázek 5.14: Porovnání - Tesla 3 

P o r o v n á n í - B M W X 5 

Druhý adap t ivn í tempomat pro porovnán í je od automobilky B M W . V tomto p ř ípadě jelo 
B M W v režimu dlouhé vzdálenost i . Vedoucí vozidlo nejdříve zrychluje přibližně z 60 k m / h 
na 90 k m / h , tuto rychlost nějakou dobu udržuje a po t é zpomal í zpět na 60 k m / h . 

Pozorujeme, že fuzzy tempomat lépe reaguje na změny rychlosti p rvn ího vozu, za t ímco 
rychlost B M W se v něk te rých úsecích výrazně liší. Např ík lad při úvodní akceleraci zrychlí 
B M W až na 97 k m / h , po t é zpomal í na 85 k m / h a nás ledně opět zrychlí nad 90 k m / h , 
kdežto rozdíl rychlostí vedoucího vozu a vozidla s fuzzy tempomatem je v tomto úseku 
malý. Oba tempomaty po celou dobu experimentu udržuj í odstup větší než 2 sekundy. 
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O 500 1000 1500 0 500 1000 1500 
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(a) Graf rychlostí 3 (b) Graf vzdáleností 3 

Obrázek 5.15: Porovnán í - B M W X 5 

P o r o v n á n í - Mercedes 

Dalš ím zúčas tněným autem byl Mercedes t ř ídy A . Vedoucí vozidlo v tomto pokusu začíná 
na rychlosti 85 k m / h , po t é zrychluje na 95 k m / h a nás ledně zpomaluje na 55 až 60 k m / h . 
Tuto rychlost p o t é udržuje a na konci experimentu zvýší rychlost zpět na 90 k m / h . Tem-
pomat Mercedesu pracoval v režimu dlouhé vzdálenost i . 

U č tv r t ého experimentu lze z grafu vzdálenost í pozorovat, že vzdálenost Mercedesu 
a automobilu s fuzzy tempomatem od prvního vozidla je velmi p o d o b n á a udržovaný 
odstup je po celou dobu pokusu větší než 2 sekundy. Pokud jde o rychlosti, vychází 
z tohoto porovnán í lépe fuzzy tempomat, jenž udržuje rychlost bližší rychlosti vedoucího 
vozidla. Zejména se tak děje mezi časovými kroky 500 až 1100, kde rychlost Mercedesu 
„kmi tá" kolem rychlosti předcházejícího vozu. Zpomalení i zrychlení zvládly oba adap t ivn í 
tempomaty bez problémů. 
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čas (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) 
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Obrázek 5.16: Porovnán í - Mercedes t ř ídy A 
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V dalším pokusu prvn í vozidlo začíná na rychlosti 70 k m / h , po té zrychluje a pohy­
buje se v rozmezí rychlostí 95 až 105 k m / h . N a závěr zpomal í na 50 k m / h . Tempomat 
Mercedesu t en tok rá t fungoval v m ó d u k rá tké vzdálenost i . 

Můžeme si vš imnout , že změna nas tavení výrazně ovlivnila chování Mercedesu. Vzdá­
lenost, kterou udržuje, je nyní výrazně menší . Z tohoto důvodu musí Mercedes výrazněji 
reagovat na změny rychlostí předcházejícího vozidla, proto v některých úsecích na křivce 
rychlosti vznikají „zuby" a j í zda může být neplynulá . Naproti tomu fuzzy tempomat opět 
drží odstup větší než 2 sekundy a změny rychlosti jsou plynulejší než u Mercedesu. 
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Obrázek 5.17: Porovnán í - Mercedes t ř ídy A 

P o r o v n á n í - A u d i A 6 

Adapt ivn í tempomat od A u d i používal b ě h e m j ízdy režim dlouhé vzdálenost i . Pozoru­
jeme, že A u d i i fuzzy tempomat se pohybuj í v p o d o b n é vzdálenost i za předchozím vozem. 
Z porovnán í rychlostí vidíme, že lepších výsledků dosahuje fuzzy tempomat, např ík lad 
v rozmezí časů 500 až 1500 je p a t r n á neplynulost j ízdy A u d i A 6 . 
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čas (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s (k rok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 6 (b) Graf vzdáleností 6 

Obrázek 5.18: Porovnán í - A u d i A 6 

52 



5. NÁVRH ADAPTIVNÍHO TEMPOMATU ZALOŽENÉHO NA FUZZY LOGICE 

P o r o v n á n í - Hyundai Ioniq 

Tento experiment probíha l v rychlostech větších než 100 k m / h a na jeho konci došlo k za­
brzdění . Adap t ivn í tempomat vozu Hyundai Ioniq byl nastaven na režim krá tke vzdále­
nosti. 

Fuzzy tempomat po celou dobu j ízdy udržuje vzdálenost 60 až 70 me t rů , tedy opět 
udržuje odstup mírně větší než 2 sekundy. Ioniq vzhledem k jeho nas tavení jede ve vzdá­
lenosti pouze 30 až 40 me t rů . Obě vozidla na konci j ízdy zdárně dobrzdí . 

0 500 1000 1500 2000 2500 o 500 1000 1500 2000 2500 
čas (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s (k rok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 7 (b) Graf vzdáleností 7 

Obrázek 5.19: Porovnán í - Hyundai Ioniq 

Další j ízda je velmi komplexní , neboť t rvá přes 13 minut, p rob íhá v různých rychlostech 
a zahrnuje několik úseků brzdění a zrychlování. Hyundai Ioniq i zde funguje v m ó d u krá tké 
vzdálenost i . 

V grafu vzdálenost í pozorujeme, že fuzzy tempomat neus tá le udržuje odstup o něco 
větší než 2 sekundy. V grafu rychlost í je p a t r n é , že rychlost vozu Hyundai se od rychlosti 
vedoucího vozidla liší v místech, kde se zpomalování mění na zrychlování a naopak. Fuzzy 
tempomat se v těch to oblastech chová lépe, jelikož nezrychlí nebo nezpomal í nadby tečně . 

č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s (k rok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 8 (b) Graf vzdáleností 8 

Obrázek 5.20: Porovnán í - Hyundai Ioniq 
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P o r o v n á n í - Volvo X C 4 0 

Dalšího experimentu se zúčastni l automobil Volvo X C 4 0 , jenž využíval adap t ivn í tempo-
mat s rež imem krá tké vzdálenost i . 

Volvo i fuzzy tempomat bez problémů reagují na změny rychlosti vedoucího vozu. 

0 500 1000 1500 2000 o 500 1000 1500 2000 
čas (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s (k rok 0,1 s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 9 (b) Graf vzdáleností 9 

Obrázek 5.21: Porovnání - Volvo X C 4 0 

P o r o v n á n í - č l o v ě k 

N a závěr porovnejme fuzzy tempomat s chováním lidského řidiče. Různí lidé mají zajisté 
různé styly řízení au tomobi lů . N e m á m e žádné další informace o řidiči, k te rý se zúčastni l 
experimentu, neznáme jeho řidičské zkušenost i ani temperament. 

V obou následujících pokusech je zřejmé, že člověk udržuje výrazně nižší vzdálenost 
od předchozího vozidla než fuzzy tempomat. Dále jsou p a t r n é momenty, kdy řidič příliš 
zrychlí nad rychlost vedoucího vozu, na což pak musí reagovat brzděním. Z hlediska 
plynulosti j ízdy tedy vychází z tohoto porovnán í lépe fuzzy tempomat. 

0 5 0 0 1 0 0 0 1 5 0 0 2 0 0 0 
č a s (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s { k r o k ^ s e k u n d y ) 

(a) Graf rychlostí 10 ( b ) G r a f v z d á i e n o s t í 10 
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5. NÁVRH ADAPTIVNÍHO TEMPOMATU ZALOŽENÉHO NA FUZZY LOGICE 

O 500 1000 1500 2000 2500 o 500 1000 1500 2000 2500 
čas (krok 0,1 s e k u n d y ) č a s (k rok 0,1 s e k u n d y ) 

(c) Graf rychlostí 11 (d) Graf vzdáleností 11 

Obrázek 5.22: Porovnán í s člověkem 

5.3.3. V y h o d n o c e n í 

V i l různých si tuacích bylo vyzkoušeno, jak fuzzy adap t ivn í tempomat reaguje při proná­
sledování vozidla, jehož rychlost je d á n a daty z reálných exper imentů . Vypozorovali jsme, 
že ve všech př ípadech fuzzy tempomat zdárně reaguje na změny rychlosti p rvn ího vozi­
dla, př ičemž zpravidla udržuje odstup mírně větší než 2 sekundy. Jak můžeme pozorovat 
v 5.15b, 5.16b a 5.18b, vzdálenost udržovaná fuzzy tempomatem je p o d o b n á vzdálenos tem 
udržovaným reálnými adap t ivn ími tempomaty, k te ré fungují v m ó d u dlouhé vzdálenost i . 
K e změně t é t o vlastnosti by bylo n u t n é provést významný zásah v návrhu fuzzy inferenč-
ního systému. V porovnán í s reá lnými adap t ivn í tempomaty pracujícími v režimu krá tké 
vzdálenost i je rozdíl v odstupech za vedoucím vozidlem značný. 

J ízda s fuzzy tempomatem se jeví jako velmi plynulá, usuzujeme tak z grafů rychlostí , 
v nichž maj í reálné tempomaty častější os t ré p řechody mezi zpomalováním a zrychlová­
ním. Zejména adap t ivn í tempomaty nas tavené na m ó d krá tké vzdálenost i musí prudčeji 
reagovat na změny okolních podmínek , čímž se plynulost j ízdy zhoršuje. Nesmíme však 
zapomína t , že porovnán í simulací s reá lnými daty m á mnohé nedostatky, j imž byl věnován 
odstavec v 5.3.1. 
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Závěr 
V diplomové práci jsme v kapitole 1 zmínili pojmy nezbytné pro pochopení pr incipů 

fuzzy logiky. Tato teorie pro nás byla dále uži tečná v problematice fuzzy inferenčních 
systémů. Princip jejich fungování byl popsán v kapitole 2. 

Stěžejní část í práce pak bylo vytvoření fuzzy inferenčního sys tému s funkcí adaptiv­
ního tempomatu. K náv rhu jsme využili Fuzzy Logic Toolbox v m a t e m a t i c k é m softwaru 
M A T L A B , jehož pros t ředí bylo předvedeno v kapitole 3. Rovněž nás ledné simulace byly 
prováděny v softwaru M A T L A B . 

Fuzzy inferenční sys tém byl p ředs taven v kapitole 5.1. Za p roměnné na vstupu sys tému 
jsme zvolil i rychlost vozidla, rychlost předchozího vozidla a vzdálenost od předchozího vo­
zidla. V ý s t u p e m pak je p r o m ě n n á popisující intenzitu brzdění nebo zrychlování vozidla. 
V úvahu př ipada lo p ř ida t ješ tě vs tupn í p roměnnou sklon vozovky, avšak složitost sys tému 
by pak vzrostla a jeho odladění by bylo komplikované. Zásadní pro chování sys tému je 
volba tvaru jazykových p roměnných (5.1.2) a fuzzy pravidel (5.1.3). Jejich v h o d n á kom­
binace zajišťuje schopnost udržování bezpečné vzdálenost i . 

V kapitole 5.2 jsme na fiktivních scénářích ověřili, že sys tém zvládá základní ope­
race - zrychlit nebo zpomalit na rychlost předcházejícího vozidla a reagovat na změny 
jeho rychlosti. V kapitole 5.3 byl pak navržený sys tém porovnáván s reálnými adaptiv­
ními tempomaty různých automobilek. Užili jsme k tomu data získaná při zkouškách 
prováděných v letech 2019 až 2020. V žádné ze zvolených si tuací nedošlo k nep ř ípus tným 
p rob lémům jako naražení do předchozího vozidla, fuzzy tempomat ve všech př ípadech po 
celou dobu j ízd vhodně reagoval na změny vs tupních proměnných . Reálné tempomaty 
mají zpravidla možnos t volby režimu krá tké nebo dlouhé vzdálenost i . Zjist i l i jsme, že 
chování fuzzy tempomatu je blízké m ó d u dlouhé vzdálenost i , neboť udržuje podobnou 
vzdálenost od předchozího vozidla. Pokud by měl být fuzzy tempomat implementován do 
reálného automobilu, bylo by tedy na mís tě vytvoř i t ješ tě další fuzzy inferenční systém, 
k terý by udržoval nižší vzdálenost (odpovídal by režimu krá tké vzdálenost i ) . Řidič by si 
pak mohl zvolit z m ó d ů následování předchozího vozidla. Subjekt ivně se z grafů rychlostí 
zdá j ízda s fuzzy tempomatem plynulá , což ne vždy lze říct o chování reálných adap t ivn ích 
tempomatu. 

Dosažené výsledky naznačují , že využi t í fuzzy inferenčního sys tému v problematice 
adap t ivn ích tempomatu je možné . Musíme si však uvědomit , že otestování sys tému pro­
bíhalo s několika omezeními. P ř e d n ě jsme chování sys tému zkoumali na počí tačových 
simulacích a použili jsme zjednodušený fyzikální model popsaný v 5.1.1. Ješ tě před sa­
motnou tvorbou sys tému bylo definováno fiktivní vozidlo se zvolenou hmotnos t í , čelním 
průřezem a ae rodynamickým koeficientem. Jinak definovaný automobil by p ř ípadně mohl 
vyžadovat rozdílné nas tavení fuzzy tempomatu. Nepochybně by bylo zajímavé vyzkoušet 
činnost fuzzy tempomatu ve sku tečném automobilu a ověřit , jak moc by se jeho chování 
lišilo od počí tačových výpoč tů . 
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