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Abstrakt

Tato diplomova prace se zaméruje na fuzzy rozhodovani pomoci fuzzy inferencnich sys-
tému. V prvni c¢asti je nejdiive popsana matematicka teorie pouzivana v této oblasti.
Zésadnim cilem prace je pak navrzeni fuzzy inferenéniho systému plniciho funkci adap-
tivnitho tempomatu. K tomu je vyuzito matematického softwaru MATLAB. Systém na
zékladé vstupnich proménnych rychlost vozidla, rychlost predchoziho vozidla a vzdalenost
mezi vozidly vyhodnocuje situace a rozhoduje o reakci vozidla. Jeho fungovani je v této
diplomové préci otestovano pomoci simulaci nejprve na fiktivnich scénatich a nasledné je
systém porovnan s realnymi adaptivnimi tempomaty pomoci redlnych 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 MATLAB 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.

Klicova slova
fuzzy, fuzzy mnoziny, fuzzy inferenc¢ni systém, adaptivni tempomat, autonomni fizeni,
jazykova proménna, priblizné usuzovani

Keywords
fuzzy, fuzzy sets, fuzzy inference system, adaptive cruise control, autonomous driving,
linguistic variable, approximate reasoning
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L d
Uvod

Slovo fuzzy pochézi z anglictiny a v prekladu znamenda ,neostry, nejasny, rozmazany .
V idedlnim svété bychom mohli o kazdém tvrzeni prohlésit, zda je ¢i neni pravdivé. Ve
svété skutecném jsou vsSak prijimané informace presné pouze v malé casti pripadu, castéji
byvaji vagni. Fuzzy logika je jednim ze zpusobu exaktniho popsani téchto nepresnosti.
Umoznuje ndm tedy mimo jiné pracovat s vyznamem slov prirozeného jazyka, ktery patii
k nepostradatelnym soucastem lidského zivota a hraje klicovou roli pti témeér kazdé lidské
¢innosti. S fuzzy proménnymi se setkdvame, i kdyZ si to mozna neuvédomujeme. ,,Caj
je horky. Vysledky byly spatné. Jede rychle VSechny tyto fraze obsahuji fuzzy koncept.
I pres neurcitost informaci je ¢lovék schopen si poradit a rozhodovat se na jejich zakladeé.
Napriklad vagni pokyny od instruktora v autoskole jako ,uberte plyn, brzdéte vice, jste
prilis blizko autu pred vami* jsou pro nas dostacujici, abychom se naudili ridit auto.

Prvni védeckd prace na téma fuzzy mnozin vysla roku 1965 [19]. Jejim autorem je mate-
matik azerbajdzanského pivodu Lotfi Aliasker Zadeh, profesor z University of California,
jenz je tak povazovan za zakladatele teorie fuzzy mnozin. Z této teorie pak vychézi fuzzy
logika, ktera se v soucasnosti vyuziva predevsim v Tizeni a regulaci, dale v diagnostickych
systémech v 1ékarstvi nebo pfi zpracovani zvukt a obrazi.

V této diplomové praci budou nejprve popsany zakladni pojmy spjaté s teorii fuzzy
mnozin a budou vysvétleny metody fungovani fuzzy inferenc¢nich systémi. Dalsi naplni
prace bude aplikace téchto metod pti tvorbé fuzzy inferencéniho systému plniciho funkci
adaptivniho tempomatu, tedy systému udrzujictho vhodnou rychlost vozidla a vzdalenost
vzhledem k predchazejicimu vozidlu. Adaptivni tempomaty jsou v dnesni dobé béznou
Jsou nastupcem klasickych tempomatii, coz jsou systémy k udrzovani konstantni rychlosti
bez ohledu na okolni situaci. Adaptivni tempomaty puvodné byly vyvinuty pro zvyseni
komfortu ridice pii dlouhych jizdach, jejich dalsi prednosti je vSak i schopnost rychle
zareagovat na vzniklou dopravni situaci a ptrizptsobit rychlost jizdy, ¢imz lze v nékterych
situacich predejit dopravnim nehodam.

K navrhu systému, jeho odladéni a naslednym simulacim bude uzito matematického
softwaru MATLAB. Vytvoreny fuzzy adaptivni tempomat porovname s dal$imi systémy

pomoci redlnych dat z experimentt zahrnujicich adaptivni tempomaty riznych automo-
bilek.
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1. Teorie fuzzy mnozin

V kapitole budou uvedeny zakladni myslenky a pojmy z teorie fuzzy mnozin, které
budou vyuzivany v dalsich kapitolach této prace, zejména pak k popisu principu fungovani
fuzzy inferencnich systému. Informace v této teoretické kapitole jsou ¢erpany z [1], [0],

(5], [10], [14], [19].

1.1. Fuzzy mnozina, funkce prislusnosti

Pripomenme pojem z teorie klasickych mnozin.
Zobrazeni py : U — {0,1} nazveme charakteristickou funkci mnoziny A pravé tehdy,
kdyz pro vsechna z € U plati

(z) = 1 proxeAd
pa 0 proz ¢ A,

kde U je univerzum, coz je mnozina vsech prvku relevantnich v daném kontextu.

Méme-li klasickou mnozinu A definovanou v univerzu U, pak plati pro kazdy prvek
z univerza bud x € A, nebo x ¢ A. Pripustme nyni, ze charakteristickd funkce mnoziny
nemusi nabyvat pouze hodnot 0 a 1, ale i redlnych hodnot z celého intervalu (0, 1). Prvek
univerza tak mtze do mnoziny patrit pouze zcasti. Takové mnoziné pridame privlastek
fuzzy. Misto charakteristické funkce pouzivame v teorii fuzzy mnozin pojem funkce pri-
slusnosti. Abychom odlisili fuzzy mnozinu od klasické mnoziny, budeme v této kapitole
pro fuzzy mnoziny pouzivat znaceni s pruhem pod pismenem (A, B,...).

Funkci prislusnosti nazveme zobrazeni

pa U —(0,1).

Kazdému prvku z € U tak priradime stupen prislusnosti do fuzzy mnoziny A z intervalu
(0, 1).

Fuzzy mnozinou A rozumime dvojici (U, pa), kde U # 0 je univerzum a p4(z) € (0, 1)
Va € U je funkce prislusnosti prvki z U do fuzzy mnozZiny A.

Funkce pFislugnosti mohou mit rizny tvar. Casto pouzivané jsou napiiklad tvary troj-
thelnikové nebo lichobéznikové, coz umoznuje snadnéjsi vypocty. Na obrazcich nize jsou
uvedeny nékteré priklady.

Stupeni pfisludnosti
Stupen pfisludnosti

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

(a) Trojuhelnikovy typ (b) Lichobéznikovy typ

14



1. TEORIE FUZZY MNOZIN

Stupen pfislusnosti
Stupen prislusnosti

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

(c) Gaussovsky typ (d) Tvar ,S¢

Obrazek 1.1: Nékteré tvary funkei prislusnosti

1.2. Vlastnosti fuzzy mnozin

Uvedeme nékteré vlastnosti fuzzy mnozin.
Nosicem fuzzy mnoziny A (anglicky support) nazveme klasickou mnozinu

Supp(4) =A{z € U| pa(z) > 0}.
Jadrem fuzzy mnoziny A (anglicky kernel) nazveme klasickou mnozinu
Ker(4) = {z € U| palx) = 1)

a u prvkl této mnoziny hovotime o absolutni prislusnosti do fuzzy mnoziny A. Plati-li
pa(z) =0, jedna se o absolutni nepfislusnost prvku z do mnoziny A.

Viskou fuzzy mnoziny A (anglicky height) nazveme mnozinu

Hgt(A) = sup{pa(x)}.

zelU

a-rezem fuzzy mnoziny A nazveme mnozinu
A, ={z € U] jua(w) > a}.
Striktnim a-rezem fuzzy mnoziny A nazveme mnozinu
Any ={z € U] palz) > a}.
a-hladinou fuzzy mnoziny A nazveme mnozinu

A =A{z e U] pa(z) = a}.

15



1.3. OPERACE S FUZZY MNOZINAMI
1.3. Operace s fuzzy mnozinami

Tak jako u klasickych mnozin miizeme zavést operace dopliku, sjednoceni, priiniku i pro
fuzzy mnoziny. V nésledujicich definicich uvazujeme fuzzy mnoziny na stejném univerzu.
Fuzzy mnozinu A nazveme podmnozinou fuzzy mnoziny B pravé tehdy, kdyz

Ha@) < ppla) Vo €U
Doplnék fuzzy mnoZiny oznac¢ime A’ a definujeme jej jako
() = 1= pa(a).
Sjednoceni dvou fuzzy mnozin zna¢ime A U B a definujeme jej jako
paup(x) = max(pa(x), pup(x)).
Prinik dvou fuzzy mnozin znac¢ime A N B a zavedeme jej jako
panp(v) = min(pa(z), pp(2)).

Je zfejmé, Ze sjednocenim nebo prunikem dvou fuzzy mnozin vznikne opét fuzzy mno-
zina. Rovnéz doplnék fuzzy mnoziny je fuzzy mnozinou.

0 v

(a) Sjednoceni fuzzy mnozin (b) Prunik fuzzy mnozin

(¢) Doplnék fuzzy mnoziny

Obrazek 1.2: Operace s fuzzy mnozinami [20]

Autorem téchto definic priniku a sjednoceni je L. A. Zadeh [19], avsak nejde o je-
diny mozny zptisob zavedeni zminénych pojmii. Operace priiniku a sjednoceni miizeme

16



1. TEORIE FUZZY MNOZIN

zobecnit pomoci takzvané T-normy a T-konormy. T-norma je binarni operaci, ktera je
obecnym operatorem pruniku. T-konorma je zobecnénym operatorem sjednoceni. Exis-
tuje fada operaci vhodnych k reprezentaci priuniku (T-norma) a sjednoceni fuzzy mnozin
(T-konorma).

T-norma

Zobrazeni t : (0,1) x (0,1) — (0,1) se nazyva T-norma, spliuje-li nasledujici podminky:

(x<2)A(y<w) = t(z,y) <t(z,w) Vz,y,z,w e (0,1) (monotonie)
t(z,y) = t(y,x) Va,y € (0,1) (komutativita)
t(z,t(y, 2)) = t(t(x,y), 2) Va,y,z € (0,1) (asociativita)
t(l,z) =z Vz e (0,1)

Priklady T-norem:

t1(z,y) = min(z,y) (Zadehova definice priuniku)

ta(a,y) = -y
t(z,y) = max(0,2 +y — 1)

T-konorma

Zobrazeni s : (0,1) x (0,1) — (0, 1) se nazyva T-konorma (v nékterych zdrojich s-norma),
spliuje-li nasledujici podminky:

(x<2)A(y<w) = s(z,y) <s(z,w) Vr,y,z,we (0,1) (monotonie)

s(z,y) = s(y,x Vz,y € (0,1) (komutativita)
s(z, s(y,2)) = s(s(x,y), 2) Vr,y,z € (0,1) (asociativita)
s(0,z) == Vo e (0,1)

Prvni tii axiomy se shoduji, lisi se pouze ¢tvrty. Priklady T-konorem jsou:

s1(z,y) = max(z,y) (Zadehova definice sjednoceni)
s2(L,y) =r+y—z-y
s3(2,y) = min(1, z +y)

1.4. Fuzzy relace

Poznamka

Zavedeme jesté jeden zpusob oznaceni fuzzy mnoziny, ktery v této kapitole vyuzijeme.
Fuzzy mnozina A je jednoznac¢né urcena mnozinou dvojic (u,pua(u)), u € U. Pro tyto
dvojice definujeme oznaceni p14(u)/u. Jestlize je fuzzy mnozina tvofena konecnym poctem
n dvojic, pak ji lze zapisovat vyctem:

A= {pa(ur)/ur, palua)/uz, ., palun)/un}

17



1.4. FUZZY RELACE

Pokud pro vycet pouzijeme znaménko ,,+“ a nasledné vyuzijeme sumacniho symbolu, lze
fuzzy mnozinu oznacit jako

A= ) fur + palug) fua -+ palun) /= Z ) fu = 3 () .

uelU

Pro nespocetnd univerza pak nahradime sumacni symbol integralnim symbolem:

/U ()

Fuzzy relace (obecné n-arni) je fuzzy podmnozinou kartézského souc¢inu Uy X Uy X - -+ X U,.
Uvazujeme-li spocetnd univerza Uy, Us, ..., U, a zobrazeni pug : Uy x Uy x---x U, — (0, 1),
jenz zobrazi kartézsky soucin na interval (0, 1), pak

1.4.1. Fuzzy relace

R= g pr(ur, ug, .o uy) (g, ug, . o Uy,
Ui xUsx---xUp
kde u; € Uy, us € Us, ..., u, € U,, nazveme n-arni fuzzy relaci na kartézském soucinu

Uy xUyx---xU,.
Jsou-li univerza nespocetna, definujeme fuzzy relaci jako

R:/ pr(ur, ug, .o uy) (g, Ugy ey Uy).
Uy xUgx-xUp,

Binarni fuzzy relaci nazveme zobrazeni ug : Up x Uy — (0,1). Cislo R(u1,us) € (0,1)
lze interpretovat jako stupen relace mezi u; a us.
Priklad

Méjme koneénd univerza U = {u; = 4,us = 12,u3 = 20} a V = {v; = 1, vy = 3,v3 = 5}.
Definujme relaci ,,0 hodné véetsi nez* jako

—1
(1 + o 102) > jestlize u; > v;

0 jinak.

R(ui> Ui) =

Tato relace zapsana do tabulky vypada nasledovneé:

vy=1]|vy=3]|v3=25H
u =4 0,08 0,01 0
uy =12 | 0,55 0,45 0,33
ug =20 | 0,78 0,74 0,69

Tabulka 1.1: Relace ,,0 hodné vétsi nez*

18
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1. TEORIE FUZZY MNOZIN

1.4.2. Operace nad fuzzy relacemi

Jako u operaci na fuzzy mnozinach, i nad fuzzy relacemi mizeme analogicky zavést operace
pruniku a sjednoceni pomoci T-normy a T-konormy. Nyni zminime dalsi dilezité operace
na fuzzy relacich.

Necht Uy, Us jsou univerza a u; € Uy, uy € Us.

Projekce
Necht R je binarni relace definovana na U; x U,. Pak projekci R na Us je fuzzy mnozina

proj R na U, = / sup pg(uy, ug)/us.
Us Yuy

Cylindrické rozsiteni

Necht A je fuzzy mnozina definovanad na Us,. Pak cylindrickym rozsirenim A na Uy x Us
(oznaceni ce(A)) myslime mnozinu vSech dvojic (uy,us) € Uy x Uy s funkei prislusnosti
pia(uz)/(ut, ug), tedy

ce(4) = /  pafin) (1.1,

Kompozice

Kompozice v sobé zahrnuje cylindrické rozsiteni fuzzy mnoziny, fuzzy relaci a projekci.
Necht A je fuzzy mnozina definovana na Uy, R je fuzzy relace definovand na U; x U,. Pak
kompozici A a R nazveme fuzzy mnozinu B definovanou na Us,, pro niz plati

B = Ao R =proj(ce(A) N R) na Us.

Pokud pro operaci priniku vyuzijeme operaci min a pro projekci operaci maz, potom je
kompozice tvaru

pis(2) = max min(jug (o), (s, )
u1

a hovorime o max-min kompozici.
Jestlize pro prunik uzijeme operaci soucinu a pro projekci operaci maz, potom

pp(uz) = n\_}illX(uA(m) - pir(u, uz))

a hovorime o max-product kompozici.

19



2. Fuzzy rozhodovani

2.1. Priblizné usuzovani

Usuzovani na zékladé neurcitych informaci je jednim z ustfednich tkola fuzzy logiky.
Jiz jsme naznacili, Zze fuzzy mnoziny mohou slouzit jako matematicky nastroj pro inter-
pretovani vyznamu slov a neslozitych vyrazi prirozeného jazyka. Zpracovani prirozeného
jazyka v takové siti, aby zahrnovalo sémantiku celych vét, je slozity problém. V této praci
se touto problematikou budeme zabyvat pouze do hloubky potiebné v aplikacich fuzzy
logiky. V kapitole je ¢erpano informaci z [6], [11], [13], [20].

2.1.1. Jazykova proménna

Proménnou, jejiz hodnoty jsou slova ¢i véty prirozeného jazyka, nazyvame jazykovd pro-
mennd. Napriklad teplota je jazykovou proménnou, pokud jsou jeji hodnoty ,velmi chladny,
ne az tak chladny, horky“ a podobné, a neni jazykovou proménnou, pokud ji vyjadiime
pomoci ostrych ciselnych hodnot. Kazda jazykova proménnd ma pridruzenou mnozinu
hodnot, kterych muze nabyvat. Prvky z této mnoziny slovnich (lingvistickych) hodnot
jsou charakterizovany fuzzy mnozinami v odpovidajicim univerzu.

Mame napriklad jazykovou proménnou teplota caje, ktera nabyva hodnot , chladny,
teply, horky“. Za univerzum vezmeme interval (0, 100) (stupné Celsia). Na obrazku vidime
t1i fuzzy mnoziny reprezentujici slovni hodnoty.

chladny teply horky ‘

Stupen pfislunosti

0 20 40 60 80 100
teplota [°C]

Obrézek 2.1: Lingvistické hodnoty jako fuzzy mnoziny

L. A. Zadeh [18] obecné definuje jazykovou proménnou z jako péticiz = (X, T, U, G, M),
kde jednotlivé slozky maji nasledujici vyznam.

X je nézev jazykové proménné.

T zna¢i mnozinu slovnich hodnot, kterych miize jazykova proménna nabyvat.

U je univerzem jazykové proménné .

G je mnozina syntaktickych pravidel generujicich mnozinu 7.

M je mnozina sémantickych pravidel interpretujicich prvky 7' jako fuzzy mnoziny
s univerzem U.
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2. FUZZY ROZHODOVANI

Zjednodusit tuto obecnou definici mizeme pomoci pojmu normdini jazykovd pro-
mennd.

Jazykovou proménnou z = (X,T,U) nazveme norméalni, spliiuje-li nasledujici pod-
minky:.

(a) T je koneénd mnozina, kde T'= Ly, Lo, ..., L,.

(b) Mnozina T je zadana vyctem, a tak neni nutné definovat syntaktickd pravidla pro
jejl generovani.

(¢) Sémanticka pravidla interpretuji slovni hodnoty L; jako fuzzy mnoziny L; = (U, ),
identifikator slovni hodnoty je tedy identicky s nédzvem fuzzy mnoziny, jez slovni
hodnotu sémanticky interpretuje.

2.1.2. Fuzzy vyroky

Nejjednodussi fuzzy vyroky se nazyvaji atomické a jsou tvaru ,z je L kde z je jazykova
proménna (Casto fyzikalni veli¢ina) a L je slovni hodnota, které x nabyva. Také je mozné
tento vyrok psat jako x = L. Vyznam fuzzy vyroku je urcen funkci prislusnosti p; v uni-
verzu U,. Atomické fuzzy vyroky lze spojovat pomoci logickych spojek AND (a zaroven),
OR (nebo), NOT (negace), ¢imz se tvori sloZené fuzzy vyroky.

Konjunkce

Méjme dva atomické fuzzy vyroky v: ,x je L1“ a w: ,y je Lo“, kde L a Ls jsou slovni
hodnoty interpretované fuzzy mnozinami na stejném univerzu U. Pak vyznam fuzzy vy-
roku ,(x je L) AND (y je L2)* (lze znacit (x = L1) A (y = Ls)) je dan priunikem fuzzy
mnozin Ly N Lo, ktery je definovan T-normou.

Disjunkce

Meéjme dva atomické fuzzy vyroky v: ,x je L1 a w: ,y je Ly“, kde L a Lo jsou slovni
hodnoty interpretované fuzzy mnozinami na stejném univerzu U. Pak vyznam fuzzy vy-
roku (X je L) OR (Y je Lo)“ (Ize znacit (x = L1) V (y = L)) je dan sjednocenim fuzzy
mnozin Ly U Loy, které je definovano T-konormou.

Negace

Negaci fuzzy vyroku ,,x je L“ je fuzzy vyrok ,x neni L“, ktery je definovany doplinkem
L’ fuzzy mnoziny L.

Situace se drobné zkomplikuje, jestlize jsou jazykové proménné x a y definovany na
rozdilnych univerzech U, U,. Méme dva fuzzy vyroky v: ,x je L* a w: ,y je M*, kde
L je fuzzy mnoZina definovand na U, a M je fuzzy mnoZina definovana na U,. Vzhledem
k tomu, ze jazykové proménné z a y maji rizna univerza, provedeme nejdiive cylindrické
rozsifeni fuzzy mnozin na kartézsky soucin U, x U,,.

Slozeny vyrok r: . (x je L) AND (y je M)“ ma pak vyznam fuzzy relace definované
na U, x Uy:

w(a,y) = / (s (). () 2. 9)
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2.1. PRIBLIZNE USUZOVANI

Operator min muzeme nahradit libovolnou T-normou. Vyrok p: . (x je L) OR (y je M)“
ma analogicky vyznam reprezentovany fuzzy relaci

(o) = [ max(us(e) pi)/(.0)
Uz xUy
kde operator maz 1ze nahradit jinou T-konormou.

2.1.3. Fuzzy implikace

V klasické logice predstavuje podminény vyrok typu ,jestlize (vgrok a), pak (vyrok b)*
implikaci. Jeji tabulka pravdivostnich hodnot vypada nasledovné.

alb|la = b
1]1 1
110 0
01 1
00 1

Tabulka 2.1: Pravdivostni tabulka implikace

Podminény vyrok tvaru ,jestlize (fuzzy virok v), pak (fuzzy vgrok w) “ predstavuje fuzzy
implikaci. Dale budeme pouzivat z angli¢tiny vychazejici tvar  IF (fuzzy virok v) THEN
(fuzzy virok w) “. Fuzzy vyrok v se nazyva antecedent (predpoklad, premisa), fuzzy vyrok
w se nazyva konsekvent (zdvér) fuzzy implikace. Vyroky v a w mohou byt jak atomické,
tak slozené.

Fuzzy implikace popisuje kauzalni vztah mezi vyroky. Uvazujme fuzzy podminény
vyrok ,r: IF (z je L) THEN (y je M)“ Vyroky tohoto tvaru popisuji relaci mezi dvéma
fuzzy mnozinami L a M definovanymi na rtiznych univerzech.

Fuzzy implikace se pti navrhovani fuzzy systémt oznacuje jako fuzzy pravidlo IF-THEN.
Tato fuzzy pravidla slouzi k modelovani nazort expertii nebo fakti vyjadrenych v lingvis-
tickych terminech. Intuitivni propojeni predpokladu a zavéru je vzhledem k vagnosti ob-
tizné popsat matematicky korektnim zplisobem. Fuzzy pravidla jsou nastrojem schopnym
modelovat tyto znalosti.

V klasické logice 1ze implikaci vyjadrit jakoa = b = (not a) or b = (a and b) or (not a).
Z toho vyplyva, Ze existuje spoustu rozdilnych moznosti reprezentace fuzzy implikace
v zavislosti na tom, jakou T-normu a T-konormu zvolime.

Ve [2] je fuzzy implikace definovana jako zobrazeni I : (0,1) x (0,1) — (0,1), které
spliuje podminky:

(y, 2),

I1: Jestlize x < y, potom I(x,z) z
(2, 2),

> 1
12 : Jestlize y < z, potom I(x,y) < [
13:1(1,0) =0, 1(0,0) =1, I(1,1) =

Uvedeme nékteré priklady.
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2. FUZZY ROZHODOVANI

Implikace Lukasiewicz

Implikaci Lukasiewicz reprezentujeme fuzzy relaci R,, pro jejiz funkei prislusnosti plati:

pr, (u, v) = min(L 1 — o (u) + par(v)-

Implikace Kleene-Dienes

Pro funkci prislusnosti fuzzy relace Ry, ktera tuto implikaci reprezentuje, plati:

pir, (u, ) = max(l — pg(u), s (v)).

Implikace Zadeh
Dalsi z tady implikaci je implikace Zadeh:

fky, (0, 0) = max(1 — pur,(w), min(pg (u), par(v)))-

Implikace Mamdani

,mplikace“ Mamdani nespliuje vysSe zminénou definici fuzzy implikace. Presto je tak
v literatute nékdy oznacovana a jde o ¢asto pouzivany typ ,,implikace®. Vychazi ze vztahu
p = q = p and ¢, kde se pro operaci and pouzije Zadehova T-norma min:

pu, (u, v) = min(pg (), ().

Priklad - vyhodnoceni implikaci

Necht U, = {z1, 22,23} a U, = {y1,y2,y3} jsou diskrétni univerza, x a y jsou jazykové
proménné na téchto univerzech. Dale méjme fuzzy implikaci ,[F (z=L) THEN (y=M)
kde fuzzy mnoziny L, M jsou dany nasledovné:

luL(xl) = 0>2a NL(':BQ) = 0,5, ,UL(I’?,) = 1,
par(y1) = 0,3, puar(ye) = 0,6; par(ys) = 0,9.

Potom dostavame tato vyhodnoceni implikaci:

Yi | Y2 | Y3 Yi | Y2 | Y3
x| 1 1 1 x1 08108109
xo | 0,8 1 1 xo | 0,510,61]09
x3 103106109 x3 0,310,609

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

Yi | Y2 | Y3 Y | Y2 | Y3
r110810810,8 x10,2(0,2]0,2
22| 0,5105105 xo 0,310,505
x3 103106109 x3 0,310,609

Tabulka 2.4: Implikace Zadeh Tabulka 2.5: Implikace Mamdani
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V mnoha aplikacich bude mit fuzzy pravidlo vice antecedentii propojenych konjunkei,
pripadné disjunkci. V tom pripadé jsou antecedenty zkombinovany a vyhodnoceny fuzzy
relaci, jak je ukdzano v kapitole 2.1.2.

2.2. Fuzzy inferencni systémy

Fuzzy inferen¢ni systémy (FIS) se v poslednich letech zacaly vyuzivat v mnoha praktickych
aplikacich. Ve vétsiné pripadii je design FIS blizce spojeny s uvazovanim kvalifikovaného
experta v dané oblasti vyuziti.

Uplné prvni zminka o praktickém vyuZiti fuzzy systému pochazi jiz z roku 1975, kdy
profesor Ebrahim H. Mamdani (narozeny v Tanzéanii a pracujici v Londyné) a jeho ko-
lega S. Assilian vyuzili Zadehovu teorii a vytvorili systém ke stabilizaci rychlosti malého
parniho motoru [9].

Mezi novéjsi uspésné aplikace FIS patii napriklad systém hlidajici rychlost soupravy
v metru v japonském meésté Sendai. Diky tomuto systému je zrychlovani a brzdéni soupravy
plynulejsi a podle vypoctu o 10 % efektivnéjsi z hlediska energie nez v pripadé fizeni ¢lo-
vékem.

Dalsi aplikaci je samozaostiovaci fotoaparat od spolecnosti Canon, ktery obsahuje
elektronickou soucastku k méreni jasnosti obrazu v Sesti oblastech zorného pole a na
zakladé této informace se rozhoduje o tom, zda je obraz zaostfeny. Vstupem je rovnéz
informace o rychlosti zmény pozice cocky. Vystup systému pak ovlivni pozici cocky.

2.2.1. Struktura fuzzy inferencniho systému

Struktura FIS se sklada z fuzzifikace, inferencniho mechanismu, bdze pravidel, bize dat
a defuzzifikace.

VETUP —»  FUZZIFIKACE —l

INFERENCE 1+

VYSTUP f— DEFUZZIFIKACE 4—'

BAZE
ZNALOST

Obrazek 2.2: Struktura FIS [7]

V technickych aplikacich se fuzzy systémy vyuzivaji casto v pripadech, kdy vstupni
hodnoty maji podobu ostrych namérenych tidaji. Na zacatku procesu je nutné konverto-
vat tyto ostré vstupni hodnoty na fuzzy mnoziny. Tato procedura se nazyva fuzzifikace.
Rovnéz vystupy byvaji vyzadovany v ostrych cislech. Procedura, jejimz tkolem je pre-
vést fuzzy mnozinu na ostrou hodnotu, se nazyva defuzzifikace. Témto dvéma procestim
se budeme podrobnéji vénovat pozdéji. Baze pravidel a baze dat spolecné tvori takzva-
nou znalostni bdzi fuzzy inferencéniho systému. Béze dat poskytuje informace o tvarech
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2. FUZZY ROZHODOVANI

a polohach fuzzy mnozin charakterizujich proménné v systému. Baze pravidel je konecna
mnozina vsech IF-THEN pravidel. Inferenéni mechanismus méa za kol vyhodnocovat
[F-THEN pravidla a agregovat jejich vysledky do vysledné fuzzy mnoziny.

V nejjednodussim pripadé ma FIS jeden vstup a jeden vystup. Takovy systém se pak
nazyva SISO (z anglického ,single input, single output®). Asi nejcastéjsi jsou FIS s vice
vstupy a jednim vystupem, tedy MISO systémy (,,multiple input, single output®). Pro FIS
s vice vstupy i vystupy existuje oznaceni MIMO (,,multiple input, multiple output®).

2.2.2. Fuzzy inference

Fuzzy inference je proces vyuzivajici fuzzy logiku k ziskani vystupu pro dané vstupy.
Zékladni pravidlo pro fuzzy inferen¢ni systém je kompoziéni pravidlo inference. To je
zalozeno na pravidle zvaném zobecnény modus ponens.

Zobecnény modus ponens ma tvar:

Premisa 1: IF (z je L1) THEN (y je M)

Premisa 2: x je Lo

Zaver: y je M.
Zaveérem tusudku je ohodnoceni y, jenz ziskdme pomoci operace kompozice:
Mg = L2 o) R,

kde R je fuzzy relace reprezentujici fuzzy implikaci. Zvolime-li Mamdaniho fuzzy implikaci,
pak je funkce prislusnosti vysledné fuzzy mnoziny urcena

fiasy (y) = sup(min(pr, (), pr(z,y))).
Fuzzy inferen¢ni proces mé nasledujici kroky.

o Fuzzifikace vstupnich hodnot

Pouziti fuzzy operatoru pro logické spojky (AND, OR) v antecedentech pravidel

Aplikace fuzzy implikace

Agregace vysledku jednotlivych pravidel

Defuzzifikace

2.2.3. Fuzzifikace

Fuzzifikace je procedura slouzici ke konvertovani ostré hodnoty z* proménné x na stupen
prislusnosti do fuzzy mnoziny. Nejcastéji se k tomu vyuziva prirozena a jednoduchd me-
toda fuzzifikace singletonem, kdy fekneme, ze hodnota x* ma stupen prislusnosti do fuzzy
mnoziny pur(x*). V tomto pripadé se tedy vyuziva vztahu

1 prox=2x*
p(x) =
0 proxz #x*.
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2.2. FUZZY INFERENCNI SYSTEMY

Na obrazku nize vidime fuzzifikaci hodnoty x*. Ze souradnice ¢erveného bodu muzeme
odecist stupen prislusnosti uy(z*).

08

06

04r

Stupen pfislusnosti

02

0
L 1 L Xl L
0 2 4 6 8 10

Obrézek 2.3: Fuzzifikace singletonem

2.2.4. Baze pravidel

Jediné fuzzy pravidlo by stézi vystacilo k rozhodovani, proto vystup fuzzy inferenéniho
systému byva zpravidla zavisly nikoliv na jednom IF-THEN pravidle, ale na souboru
pravidel (bdzi pravidel). Nastava tedy otézka, jak bude systém pravidla vyhodnocovat,
uvazi-li je vSechna zaroven.

Ohodnoceni souboru pravidel

Fuzzy pravidla dohromady tvofi soubor fuzzy IF-THEN pravidel, ktery nazyvame bdze
pravidel. Baze fuzzy pravidel s obecné dvéma jazykovymi proménnymi ma tvar

R':IF (x =L;) THEN (y = M;) i1=1,...,n,
kde x a y jsou jazykové proménné, L;, M; jsou slovni hodnoty, n je pocet pravidel.

Predpokladejme nyni, Ze tato pravidla predstavuji implikace typu Mamdani, které
jsou reprezentovany fuzzy relacemi

R = / P, (), )/ )

s funkcemi prislusnosti
pore (2, y) = min(u, (), pag, ()

Ohodnoceni celé béze pravidel je sjednoceni viech jednotlivych fuzzy relaci R = U, R’
tato fuzzy relace pak ma funkci prislusnosti

pr(@,y) = max pgi(z,y) = max min(r, (2), i, (y))-

Reknéme nyni, ze jazykova proménnd x nabyvéd hodnoty, kterou reprezentuje fuzzy
mnozina L;. Dale necht L, indukuje skrze fuzzy relaci vystupni fuzzy mnozinu M, jez je
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vysledkem priblizného tsudku. Pak l1ze M; formulovat kompozici mnoziny L; a vysledné
fuzzy relace R, tedy
M, = Ly o R = proj(ce(L1) N R) na U,

s funkei prislusnosti
pany (y) = max(min(pur, (), pr(z,y))-

V tomto pripadé jde o kompozicni zpusob dosazeni priblizného tsudku.

Druhou moznosti je takzvany individudini postup. Kazdé fuzzy pravidlo vyhodnotime
individualné, tim dostaneme n (pocet pravidel) fuzzy mnozin. Nésledné tyto vysledky
pravidel spojime logickou spojkou OR, tedy sjednotime je do vysledné fuzzy mnoziny.
Vysledky pribliznych tsudkt jednotlivych fuzzy pravidla budou tedy fuzzy mnoziny

M| = Ly o R" = proj(ce(L;) N R") na U, i=1,...,n
s funkcemi prislusnosti
pagi (y) = max(min(pr, (), pri(z,y)) - i=1,....n.
Vyslednd fuzzy mnozina potom vznikne agregaci vysledki vSech pravidel:
M, = U™ M.

Pri pouziti implikace Mamdani dostavame pro oba zminéné postupy stejny vysledek.
V pripadé, ze antecedent pravidla je slozeny vyrok, pouzijeme nejprve operace zminéné
v 2.1.2. Dostaneme pak jedno ¢islo reprezentujici vysledek antecedentu pro dané fuzzy
pravidlo.

Vlastnosti baze pravidel

Méjme bazi pravidel R : IF (z; = L;,...,AND x, = M;) THEN (y = N;). Tato
béaze pravidel se nazyva uplind, jestlize vystupni mnozina ma kladnou vysku pro jakékoliv
vstupy, tedy hgt(py(x1,...,2,)) > 0 pro libovolné z; € Uy,...,z, € U,. Porusime-li
uplnost, mohlo by se stat, ze systém nebude na dané vstupy reagovat nijak, coz v nékterych
pripadech vede k zavazné poruse funkénosti.

Baze pravidel se nazyva nekonzistentni, jestlize existuji dvé pravidla, jejichz antecedent
je totozny, avSak konsekvent se lisi. V tom pripadé vznikd spor mezi dvéma pravidly.

2.2.5. Defuzzifikace

Defuzzifikace je findlnim krokem algoritmu. Vysledkem predchozich krokt jsou fuzzy mno-
ziny. Na jejich zakladé chceme urcit ostrou hodnotu jako vystup fuzzy systému. Provedeme
proto defuzzifikaci. Existuje rada odlisnych metod defuzzifikace. Vhodnou zvolime tak,
aby se co nejvice hodila pro danou konkrétni aplikaci.

Necht jazykova proménnd y ma univerzum Uy, jeZ je pokryto systémem fuzzy mnozin
M7, j =1,2,...,m, a necht vysledkem fuzzy inference je fuzzy mnoZina M. Hledanou
ostrou hodnotu oznac¢ime y*. Plochu fuzzy mnoziny zavedeme jako ny w(y)dy.
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Metoda tézisté

fuzzy mnoziny M. Pro spojité univerzum U, plati vztah vlevo, pro diskrétni univerzum
vztah vpravo:

Ju, v e (y)dy o Yy ke (yy)
Ju, rar(y)dy ’ >y b (Y5)

*

y:

Metoda stfedu souctu

Vvev

= fU Y- Z:L L Hi(y)dy = Z;nzl Yj D i ()
fU i Hi(y)dy Z;n=1 > milyy)

kde i je ¢islo pravidla a n jejich pocet.

Metoda prvniho maxima

Metoda prvniho maxima zvoli vystup jako
y" = inf{y e Uy | pu(y) = hgt(M)}.
yeUy

Obdobné existuje metoda posledniho maxima, kde infimum z predchoziho vztahu nahra-
dime supremem. Daéle lze vyuzit metodu stredu maxima, kde y* uréime jako aritmeticky
prumér hodnot metody prvniho a posledniho maxima.

ke KA
1+

v "y 'L}-'* ¥

Ky (b) Defuzzifikace metodou stfedu souctu
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>

0 v* y
(¢) Defuzzifikace metodou stfedu maxima

Obrazek 2.4: Metody defuzzifikace [7]

2.2.6. Fuzzy systém typu Mamdani

Dva nejpouzivanéjsi typy fuzzy inferencnich systému jsou Mamdaniho typ a typ Sugeno.
Rozdil mezi nimi je ve vystupech fuzzy pravidel.

Fuzzy systémy typu Mamdani pouzivaji fuzzy mnoziny jako konsekventy jednotlivych
fuzzy pravidel. Jejich vyhodou je intuitivnost a snadné interpretovatelnost. Jsou vhodné
pro aplikace, kde jsou pravidla tvorena na zakladé znalosti lidského experta.

Priklad

Vyhodnoceni Mamdaniho fuzzy systému ukazeme na piikladu [25]. Jde o jednoduchy
systém, jehoz dva vstupy jsou kvalita obsluhy a kvalita jidla. Oba tyto vstupy mohou
nabyvat hodnot od 0 do 10 (¢im vétsi hodnota, tim vétsi spokojenost zékaznika). Obshluha
je popséana slovnimi hodnotami spatnd, dobrd, skvela. Jidlo je popsano slovnimi hodnotami
hrozné, senzacni. Vystupem pak je vySe spropitného v procentech od 0 % do 30 %. Na
tomto univerzu jsou definovany 3 slovni hodnoty - malé, primeérné, stédré.

Baze pravidel obsahuje 3 pravidla:

1. IF (obsluha je spatnd OR jidlo je hrozné) THEN spropitné je malé.
2. IF obsluha je dobra THEN spropitné je praimeérné.
3. IF (obsluha je skvéla OR jidlo je senzacni) THEN spropitné je stédré.

Méjme nyni vstupy obsluha = 3 a jidlo = 8. Prvnim krokem je fuzzifikace. Ta je na obrazku
nize znazornéna svislymi ¢arami. Druhym krokem je ohodnoceni levych stran fuzzy pravi-
del. V pravidlech 1 a 3 se vyskytuje spojka OR, k jejich vyhodnoceni pouzijeme operator
maz. Dale aplikujeme Mamdaniho metodu implikace, a ziskame tak ohodnoceni jednot-
livych pravidel, které jsou zobrazeny v pravé casti obrazku. Nasleduje agregace téchto
vysledki do vysledné fuzzy mnoziny (na obrazku vpravo dole). Defuzzifikaci metodou

Vvev
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2. Aplikovat fuzzy 3. Aplikovat
1. Fuzzifikace operator OR (=max) metodu implikace
|
malé
1 . $patna hrozné ‘ |
10 0 0% 30% 0% SO‘VL
If  obsluha je Spatna  or jidlo je hrozné spropitné je malé

0 10 0% 30% 0% 30%
then  spropitné je prl‘imérnél

senzacni ’ ]

0 10 0% 30% 0% 30%
| It obsluba je skvela  or ]1d].0 je senzaéni then  spropitné je §tédré ‘
4. Agregace
obsluha = 3 jidlo =8 WA
vstup 1 vstup 2 ystup iG'! !
spropitné = 16,3 % 0% 30%

5. Defuzzifikace
(teziste)

Obrazek 2.5: FIS typu Mamdani - priklad [22]

2.2.7. Fuzzy systém typu Sugeno

Fuzzy systémy typu Sugeno, nékdy také Takagi-Sugeno-Kang systémy, pouzivaji jako vy-
stup fuzzy pravidla konstantu nebo linearni funkei vstupnich proménnych. Kazdé pravidlo
generuje dvé hodnoty. Prvni je vystup pravidla y; = a;x1 + - - - + b;x,, + ¢;, kde x4, ..., 2,
jsou hodnoty vstupt a a;, ..., b;,c; jsou konstantni koeficienty. Druhou je vaha w;, coz je
hodnota levé strany pravidla. Defuzzifikace je v pripadé Sugeno metody jednodussi nez
u Mamdaniho metody, nebot se poc¢ita pouze vazeny prumér. Celkovou vystupni hodnotu
obdrzime jako
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2. FUZZY ROZHODOVANI

Priklad

2. Aplikovat fuzzy 3. Aplikovat

1. Fuzzifikace operator OR (=max) metodu implikace

\ . . hrozné
' ® Spatna ‘

yi1 (malé)

It obsluha je $patnd or jidlo je hrozné then spropitné je malé
2. ‘
dobra

v2 (pramerné)

=

obsluha je dobra then  spropitné je primérng

senzacni
v ($t&dré)
If obsluhaje skvéla  or jidlo je senzaéni then  spropitné je stédré
obsluha =3 jidlo=38
vstup 1 vstup 2 vystup

spropitné = 16,3 %

Obrazek 2.6: FIS typu Sugeno - ptiklad [23]

¥1

V2

Y3

31



3. Fuzzy logic toolbox v programu
MATLAB

3.1. Tvorba fuzzy systému

MATLAB je matematicky software vyvijeny spole¢nosti MathWorks, Inc. K vytvoreni
fuzzy inferen¢éniho systému se v programu MATLAB vyuziva Fuzzy logic toolbox (uziva-
telsky manudl [15]). Tento nastroj obsahuje radu funkei k ndvrhu FIS typu Mamdani nebo
Sugeno. Program je kompletné v anglickém jazyce.

Pti tvorbé nového FIS nejdrive zvolime typ systému (v zéloZce File - New FIS),
zabyvat se budeme systémem typu Mamdani. Vytvorime jazykové proménné (Edit - Add
Variable) na vstupu a vystupu ze systému. Pro tyto proménné uré¢ime univerza, ktera jsou
vzdy intervalem. Navrh funkci prislusnosti jednotlivych jazykovych hodnot je jednoduchy.
Preddefinovano je 11 ruznych zédkladnich tvara (trojihelnikovy - trimf, lichobéznikovy -
trapmf, gaussovsky - gaussmf, tvar S - smf, tvar Z - zmf a dalsi), k nimz uzivatel zadd
parametry, ¢imz dostanou konkrétni podobu. Uzivatel ma také moznost definovat vlastni
tvar funkce prislusnosti.

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
MName rychlost Mame stfedni
Type input Type trimf v
Params [20 55 90]
Range [0 200] trapmf |
gbellmf L
Display Range [0 200] Help gaussmf
gauss2mf L
sigmf m
S dsigmf
psigmf — |
pimf -
smf
zmf

Obrézek 3.1: Tvorba lingvistické proménné

Déle je nutné zvolit zptusoby vyhodnoceni operatori AND a OR, zakladni moznosti je
pouziti minima a maxima. Uzivatel také vybere zptisob vyhodnoceni implikace (vychozi
moznosti je Mamdaniho implikace) a postup agregace vystupu jednotlivych fuzzy pravidel.
Na vybér je 5 ruznych defuzzifika¢nich metod. Lze také zadefinovat vlastni postupy pro
vyhodnoceni AND, OR, implikace a agregace.

And method min o
Or method max hed
Implication min s
Aggregation max ~
Defuzzification centroid ~

Obrézek 3.2: Moznosti vyhodnocovani
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3. FUZZY LOGIC TOOLBOX V PROGRAMU MATLAB

V zélozce Edit - Rules je prostfedi k tvorbé fuzzy pravidel. Mozné je vyuziti spojek
AND, OR, negace NOT. Lze také zadat vdhu jednotlivych pravidel (weight).

If and and Then
rvchlost is rvchlost pfedchoziho is  vzdalenost od pfedchoziho BrzdaPlyn is
velmi_mala ~ velmi_mala s kriticka s
mala mala velmi mala
mala
velka velka
velmi_velka W velmi_velka W velka W
|:| not |:| not |:| not

— Connection Weight:
O or
@ and 1 Delete rule | Add rule | Change rule | << =

Obrézek 3.3: Tvorba pravidel

Mame-li fuzzy inferenéni systém navrzen, mizeme ho pies File - Fxport - To File ulozit
do souboru s priponou fis. V matlabovském skriptu pak tento FIS do pracovniho prostiedi
nacteme pomoci prikazu readfis. Dulezitym prikazem je také evalfis, ktery vraci hodnotu
vystupni proménné pro zadané vstupy. To se hodi napriklad v pripadé, ze vytvorime
cyklus, v némz se systém pokazdé vyhodnocuje pro jiné hodnoty vstupnich proménnych.

Pomoci kédu v matlabovském skriptu by bylo mozné vytvorit cely FIS od zakladi,
zabralo by to vSak neimérné hodné casu v porovnani s tvorbou v prostiedi Fuzzy Tool-
boxu.

3.2. Vizualizace fuzzy systému

K vizualizaci fuzzy systému lze vyuzit takzvané requlacni plochy. Jde o trojrozmérné plo-
chy, které na dvou osach maji vstupni proménné a na tieti ose vystupni proménnou.
V jednom obrazku tak mame znazornény hodnoty vystupu systému pro vsechny kombi-
nace hodnot dvou vstupnich proménnych. Omezenim je, ze ma-li systém tii a vice vstup1,
lze vzdy zobrazit regulacni plochu pouze pro dva zvolené vstupy. Jedna se pak o takzvané
rezné requlacni plochy. Ve Fuzzy logic toolboxu jsou regulac¢ni plochy dostupné v zalozce
View - Surfaces.

Na obrazku nize vidime regula¢ni plochu pro systém uvedeny v kapitole 2.2.6. Na
spodnich osach vidime vstupni proménné kvalita jidla a kvalita obsluhy. Na svislé ose
je vystupni proménna spropitné. Jak je z obrazku patrné, vyse spropitného stoupa jak
s kvalitou jidla, tak s kvalitou obsluhy.

spropitné
P PJ___,_

kvalita jidla 0 kvalita obsluhy

Obrézek 3.4: Regulacni plocha
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4. Autonomni rizeni vozidel

Moderni technologie prindseni v automobilovém primyslu vyrazny pokrok v oblasti
automatizace. Cilem je zvysit bezpecnost, zlepsit plynulost provozu a udélat jizdu pro
fidice pohodInéjsi a efektivnéjsi.

4.1. Klasicky tempomat

Tempomat si jiz v roce 1945 nechal patentovat Ralph Rowe Teetor. American Teetor
v détstvi oslepl a v dospélosti mél osobniho Fidice. Pravé to ho inspirovalo k vynalezu
tempomatu, jelikoz ho otravovala fidicova neplynuld jizda. Prvni vozidlo s tempomatem
byl Chrysler Imperial vyrdbény od roku 1958. Jednalo se o takzvany klasicky tempomat,
coz je zalizeni schopné udrzovat predvolenou rychlost bez ohledu na dalsSich parametrech.
Neovliviiuje jej tedy stoupani, klesani ¢i vzdalenost od prekazky. Vyhodou je, ze tidi¢
nemusi stale drzet nohu na plynu béhem delsich jizd po dalnici nebo pri jizdé tsekem
s omezenou rychlosti.

4.2. Adaptivni tempomat

V [17] se uvadi, ze prvni generace adaptivnich tempomatt se objevila v Japonsku v roce
1995 (Mitsubishi Diamante), v Evropé v roce 1998 a v Severni Americe v roce 2000.
Jedna se vylepseni klasického tempomatu. Kromé schopnosti udrzovat rychlost umi totiz
adaptivni tempomat reagovat na déni pred automobilem. Senzory detekuji predchézejici
vozidlo a poskytuji informaci o vzdalenosti. Adaptivni tempomat pak na zakladé vstup-
nich informaci ptizptisobi rychlost tak, aby byla vzdalenost mezi vozy bezpecné. Jestlize
se cesta uvolni, systém opét umozni zrychleni na zvolenou rychlost. Systém lze zpravidla
kdykoliv vypnout seslapnutim spojkového pedalu, brzdy nebo zmacknutim specialniho
tlacitka. Adaptivni tempomaty délaji jizdu pohodlnéjsi, ridi¢ vsak musi zustat ve stfehu
a byt pripraven prevzit kompletni kontrolu nad vozidlem, pokud to situace vyzaduje.

Dilezitou soucasti adaptivniho tempomatu jsou jiz zminéné senzory k rozpoznavani
objektl pred automobilem. Tyto senzory mohou byt laserové. V tom pripadé vyuzivaji
k detekci prekazek jednu nebo vice paralelné rozlozenych laserovych diod. Diody vysilaji
paprsky, které se odrazeji od objekti zpét a jsou zachytavany cockou. Pomoci ziska-
nych idajua je mozné vyhodnotit, zda se pred vozidlem nachazi objekt, jestli se pohybuje
a jakou rychlosti. Na zakladé ihlu zataceni je senzor také schopny dopocitat predpokla-
dany smeér jizdy a neztratit kontakt s nasledovanym vozidlem. Nevyhodou je nespolehli-
vost v nepriznivych podminkach (mlha, silny vitr, silny dést) a Spatna funkénost v tsecich
s mnoha zatackami.

Dalsim typem senzorii jsou senzory radarové. Vyuzivaji radart, které vysilaji elektro-
magnetické viny. Tyto vlny, podobné jako paprsky u laserovych senzori, putuji k deteko-
vanému objektu a zpét, ¢imz ziskavame informaci o vzdalenosti.

Treti moznosti, jak snimat okoli pred vozem, je pouziti kamerového systému. Motivaci
k zavedeni kamer je moznost chybného vybéru vozidla k nasledovani drive zminénymi
technologiemi. K tomu dochéazi zejména v zatackach s nekonstantnim thlem zataceni.
Kamery by tento problém méli sledovanim okoli odstranit. Nejdfive dojde na zakladé
ziskaného obrazu k detekci pruhti ohranicujicich jizdni pruh. Déle se urci zakriveni cesty
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4. AUTONOMNI RIZENI VOZIDEL

pred automobilem. Nakonec se vyhodnoti, které vozidlo jede v daném pruhu, a tedy
je spravné k nasledovani. Mnoho adaptivnich tempomatt pouziva laserové nebo radarové
senzory v kombinaci s kamerovym systémem. Detailni fungovani senzoru je popsano v [16].

4.3. Urovné autonomniho rizeni vozidel

Podle [12] 1ze definovat az 6 trovni autonomie vozidel od trovné 0 (plné manudlni ovla-
déni) po troven 5 (plné automatizované vozidlo). V soucasné dobé se nejvyvinutéjsi po-
uzivané automatizované vozy pohybuji na 2. az 3. trovni.

Uroven 0

Jde o manualné ovladané automobily, kde veskeré ridi¢ské tikony provadi ¢lovek. Ten tak
musi sledovat dopravni situaci a reagovat na ni.

Uroven 1

Nejnizsi roven automatizace. Vozidlo obsahuje automatizované systémy jako tempomat
nebo adaptivni tempomat, které asistuji ridici. Ridi¢ se vénuje zataceni, stale musi sledovat
dopravni situaci a byt pripraven v pripadé nutnosti zareagovat.

Uroven 2

Pokrocila asistence tidici. Vozidlo zvlada kontrolovat rychlost i zataceni a umi se udrzet
v jizdnfm pruhu. Ridi¢ musi i v této tGrovni monitorovat dopravni situaci a miize pfe-
vzit kontrolu nad automobilem v jakémkoliv okamziku. Do této kategorie patii nejlepsi
autopiloti soucasnosti.

Uroven 3

vvvvvv

z okoli. Piikladem je predjeti pomaleji jedouciho vozidla nebo jizda v koloné. I tato droven
vyzaduje lidské ovladani v naléhavych pripadech. Nékteri vyrobci jiz planovali vyrobit
vozidlo této trovné, prozatim vsak oznacili problém za slozity a od zaméru upustili.

Uroven 4

Vysoka automatizace, vSechny ikony se provadi automaticky, avsak pouze v omezenych
rezimech jako je jizda po dalnici, jizda méstem, kde je pro systém prehlednd dopravni
infrastruktura. Nejsou vyzadovany zasahy ridice ve vétsiné situaci, clovék nicméné ma
moznost prevzit Tizeni.

Uroven 5

Plné automatizované vozy, jez nepotiebuji zasahy clovéka. Dokézi cestovat kamkoliv
a Tesit dopravni situace jako zkusSeny ridi¢. V téchto automobilech tedy nenajdeme vo-
lant ani pedaly. Prozatim se jedna o vzdalenou budoucnost.
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5. Navrh adaptivniho tempomatu
zalozeného na fuzzy logice

V této kapitole je predstaven navrh fuzzy inferen¢niho systému, jenz slouzi jako adap-
tivni tempomat (4). Jsou pfi tom aplikovany znalosti nabyté v kapitolach 1 a 2. Vyuziva
se softwaru MATLAB s nastrojem Fuzzy logic toolbox, jenz je popsan v kapitole 3.

5.1. Popis systému

Vytvoreny fuzzy inferencéni systém je typu Mamdani. Rozhoduje o reakci vozidla na
vzniklou dopravni situaci. Pfedpokladame, ze méame informaci o rychlosti vozidla, rych-
losti predchazejicitho vozidla a vzdalenosti od predchazejiciho vozidla. Pravé tyto pro-
ménné jsou vstupnimi proménnymi vytvoreného fuzzy systému. K ziskani informace o je-
jich hodnotach slouzi v praxi senzory, tém se vsak dédle vénovat nebudeme. Fuzzy systém
pak na zakladé téchto vstupt vyhodnocuje situaci a urcuje, jak moc ma automobil zrychlo-
vat ¢i zpomalovat. Vystupem je proménnd nabyvajici hodnot z intervalu (—100, 100}, kde
—100 znamena maximalni brzdéni a 100 maximalni akceleraci. Hodnota 0 by znamenala,
ze se nevyuzivaji brzdy ani pohon vozidla.

5.1.1. Fyzikalni model

Jelikoz systém neni implementovan v realném auté, vyuzijeme k jeho otestovani zjedno-
duseny fyzikalni model. K jeho tvorbé bylo vyuzito informaci z [3], [21], [24]. Prvnim
predpokladem je, ze vyhodnoceni situace se provadi kazdych 0,1 sekund. Na zakladé vy-
stupu je nutné zjistit, jak se za tento ¢as zméni vstupni proménné. Predpokladejme dale,
ze systém je zaveden ve vozidle o hmotnosti 1400 kg, coz mtize byt hmotnost automobilu
stfedni tiidy. Déale urc¢ime, jaké sily na vozidlo puisobi.

Odpor vzduchu
Odpor vzduchu Fpy [N] pocitdme jako

1
Foy = §pSCa222,
kde p je hustota vzduchu (p =~ 1,2 kg/m?), S je Celni priifez automobilu (S ~ 2,78 m?),

¢, je aerodynamicky koeficient (¢, ~ 0,3), v je rychlost vozidla. Pro tuto silu pouzivame
jednotku Newton, stejné tak ¢inime pro vSechny dalsi sily.

Valivy odpor
Valivy odpor Fy [N] spocitdme jako
Fy = fymg ~ 206 N,

kde f, je koeficient valivého odporu (pro asfalt priblizné f, =~ 0,015), m je hmotnost
vozidla (m = 1400 kg), g je gravitacn{ zrychleni (g &~ 9,81 m/s?).
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5. NAVRH ADAPTIVNIHO TEMPOMATU ZALOZENEHO NA FUZZY LOGICE

Gravitacni sila

V modelu budeme uvazovat také sklon vozovky. V praxi se stoupani (resp. klesani) vy-
jadfuje v procentech. Oznac¢ime-li ihel mezi vodorovnou rovinou a sklonem cesty «, pak
plati, Ze tangens uhlu « je roven stoupani (klesani) v procentech. Slozka gravita¢ni sily,
ktera ovliviiuje automobil pii jizdé z kopce nebo do kopce se pak vypocita jako

Fg. = mg sin(a),

kde m je hmotnost vozidla (m = 1400 kg), g je gravitacni zrychleni (g ~ 9,81 m/s?). Tato
sila nema vliv pri jizdé po roviné.

Brzdéni nebo akcelerace

Vystupem fuzzy inferencniho systému je, jak jsme zminili diive, hodnota z intervalu
(—100, 100). Je nutné prepocitat, jaky bude tc¢inek na vozidlo. Maximélni brzdéni uvazo-
vaného vozidla stiedn{ t¥idy zptsobuje zrychlen{ okolo —7,5 m/s?. Bezpecnostni experti
vsak udavaji, ze prumérny ridi¢ je schopen udrzet kontrolu nad vozem pii brzdéni se
zrychlenim —5 m/s?, proto umoznime systému, aby brzdil maximalné s timto zrychle-
nim. Z Newtonova pohybového zdkona pii znalosti hmotnosti automobilu (1400 kg) a
po zanedbani dalsich méné vyznamnych sil vyplyva, ze maximalni povolena brzdna sila
m4 velikost 5 - 1400 = 7000 N. Obdobné pfi uvaZovaném maximélnim zrychlen{ 3,5 m/s?
vychazi sila s velikosti 4900 N. Vystupy z intervalu (—100,0) pfepoc¢itame rovnomérné na
interval (—7000,0) N. Bude-li vystupem systému hodnota —100, uvazujeme tedy, Ze na
vozidlo pusobi brzdna sila o velikosti 7000 N, pti vystupu —50 ptisobi sila —3500 N a tak
déle. Analogicky vystupy z intervalu (0, 100) pfepoéitavame na interval (0,4900) N. Tuto
silu oznac¢ime Fj.

Celkova sila ptisobici na automobil ve sméru jizdy tedy je
F=F —Fov — Fy — Fgs.

Prvni pohybovy zdkon tvrdi, Ze vozidlo bude setrvavat v rovhomérném pohybu, bude-li
tato sila F' nulova. Je zfejmé, Ze k udrzovani rychlosti pfi jizdé po roviné musi byt sila Fj
kladné, aby vykompenzovala uc¢inek sil Fpy, Fy .
Rychlost pfi dalsim vyhodnoceni systému (v ¢ase i+1), tedy po uplynuti t = 0,1 s,
spocitame jako
Vi+1 = U; + at,

kde v; je rychlost na pocatku ¢asového kroku a zrychleni a = %

Déle v simulaci potfebujeme spocitat, jak se zménila vzdalenost mezi vozidly. Rozestup
vozidel v case i+1 ziskdme tak, Ze ke vzdalenosti v ¢ase ¢ pricteme vzdalenost urazenou
prvinim vozidlem a odec¢teme vzdalenost ujetou druhym automobilem. Vyuzijeme pii tom
aproximaci:

Uf—f—l + U? ‘ Vi+1 + v;

2 2 ’
kde d je vzdalenost, v? je rychlost predchoziho vozidla, v je rychlost vozidla, t je velikost
casového kroku.

diy1 = d; +
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5.1. POPIS SYSTEMU

5.1.2. Jazykové proménné

Fuzzy inferenc¢ni systém obsahuje 4 jazykové proménné. Vstupnimi proménnymi jsou rych-
lost vozidla, rychlost predchoziho wvozidla, vzddlenost od predchoziho wvozidla. Vystupni
proménnou je brzda/plyn.

AL

rychlost (7)

Adaptivni tempomat

(

mamdani

)

=

rychlost predchoziho (7)

JINO

vzdalenost od predchoziho (8)

Obrazek 5.1: Schéma FIS

BrzdaPlyn (7)

Rychlost vozidla

Jazykovou proménnou rychlost vozidla definujeme nad univerzem (0,200) km/h. Obsa-
huje celkem 7 lingvistickych hodnot - wvelmi mald, mald, stredni, stredne velkd, velkd,
velmi velkd, prilis velkd. Kazda z téchto slovnich hodnot ma funkci prislusnosti trojui-
helnikového tvaru s vyjimkou hodnot velmi mald, prilis velkd, které jsou definovany pri
okrajich univerza. Slovni proménné jsou definovany tak, aby v kazdém bodé univerza exis-
tovaly nejvyse dvé nenulové funkce prislusnosti. Funkce prislusnosti se v ur¢itych bodech
protinaji. Dochazi k tomu v bodech, kde je jejich hodnota 0,5. Tato hodnota se nazyva
hladina priseku. Pravé zvolend hladina priseku 0,5 zajisti podle Jury [6] plynuly akéni
zasah pri postupné zméné vstupnich proménnych.

T T T T T T T T T
velmi_mala mala stiedni  stfedné_velka  wvelka velmi_velka prilis_velka

1 = 1 1 1 1 1 1 1 1

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Obrézek 5.2: Jazykova proménna ,rychlost vozidla“
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Rychlost predchoziho vozidla

Miize se zdat, ze by bylo mozné proménné rychlost vozidla a rychlost predchoziho vozidla
sjednotit do jedné proménné rozdil rychlosti, to vsak neudélame, nebot bezpecny odstup
2 az 3 sekundy vyzaduje v riznych rychlostech riznou vzdalenost mezi vozidly. Zaroven je
znamo, ze zavislost brzdné drahy na rychlosti je kvadraticka. Napriklad situace, kdy nas
automobil jede rychlosti 30 km/h a predchézejici automobil 20 km /h, vyzaduje odlisné
chovani nez situace v rychlostech 130 km/h a 120 km /h.

Vytvorime tedy obé zminéné proménné rychlost vozidla a rychlost predchoziho vozidla,
pricemz jejich slovnich hodnoty a odpovidajici funkce prislusnosti jsou totozné.

Vzdalenost od predchoziho vozidla

Lingvisticka proménnda wvzddlenost od predchoziho vozidla je definovand nad univerzem
(0,150) m. Obsahuje slovni hodnoty kritickd, velmi mald, mald, stredni, stredné velkd,
velkd, velmi velkd, bez prekdzky. S vyjimkou krajnich hodnot kriticka, bez prekazky je opét
uzito funkci prislusnosti trojihelnikového tvaru. Z obrazku nize je patrné, ze jazykové
proménné jsou vice ,nahusténé“ pro nizsi hodnoty univerza. Divodem je, Ze pro nizsi
vzdalenosti mezi vozidly vyzadujeme presnéjsi reakce systému. Opét plati vliastnosti uve-
dené u proménné rychlost vozidla, tedy Ze pro kazdou hodnotu univerza existuji nejvyse
dvé nenulové funkce prislusnosti a hladina priseku je rovna 0,5.

T T
\Jelmi_malé mald stredni stfedné_velka velka  velmi_velka bez_prekazky

kriticka

50 100 150

Obrézek 5.3: Jazykova proménna ,vzdalenost od predchoziho®

Spickové hodnoty, tj. hodnoty univerza, pro néz u(z) = 1, jednotlivych slovnich hodnot
do jisté miry koresponduji se Spickovymi hodnotami funkci prislusnosti slovni proménné
rychlost vozidla (napt. mald rychlost - mald vzdalenost). Naptiklad pro 30 km/h (mala
rychlost) a 17 m (mald vzdélenost) plati, Ze vozidlo jedouci touto rychlosti urazi tuto
vzdalenost priblizné za 2 sekundy. Podobné volime Spickové hodnoty i u dalsich funkei
prislusnosti.

rychlost [km/h] | vzdalenost [m] | pFiblizny ¢asovy odstup |[s]
30 17 2
95 30 2
80 44 2
105 59 2
135 75 2

Tabulka 5.1: Odpovidajici spickové hodnoty rychlosti a vzdalenosti
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Tato vlastnost v kombinaci s bazi fuzzy pravidel prispiva ke schopnosti systému udr-
zovat bezpecnou vzdalenost. Pravé odstup dvou sekund byva bezpecnostnimi experty
povazovan za vhodny. Neznamend to ale, Ze usilujeme o odstup dvou sekund v kazdém
okamziku, pro vyssi rychlosti chceme tento rozestup mirné vyssi, coz ovlivnime prave
volbou fuzzy pravidel.

Vystup - Brzda/Plyn

Vystup systému je definovan nad univerzem (—100, 100) a je popsan slovnimi hodnotami
mazx brzda, hodné brzdit, trochu brzdit, udrZovat, trochu zrychlit, hodné zrychlit, max zrych-
leni. Jak jiz bylo zminéno, hodnota —100 znamend maximalni brzdéni, zatimco hodnota
100 odpovida maximalni akceleraci. Hodnota 0 by znamenala, ze se nevyuzivaji brzdy
ani pohon vozidla. Pouzivany jsou opét trojuhelnikové funkce ptislusnosti protinajici se
na hladiné priseku 0,5 s vyjimkou krajnich hodnot. Vliv vystupni proménné na zménu
rychlosti vozidla je ptiblizen v 5.1.1.

T T T T T T T T T
max_brzda  hodné_brzdit  trochu_brzdit udrzovat trochu_zrychlit  hedné_zrychlitnax_zrychleni

1 kil 1 1 1 1 1 1 1

-100 -80 -60 40 -20 0 20 40 60 80 100

Obrazek 5.4: Jazykova proménné ,brzda/plyn*

5.1.3. Baze pravidel

Baze pravidel je tvorena 131 fuzzy pravidly. Je v nich vyuzivano predevsim logické spojky
AND, vyjimecneé také negace.

Postup tvorby pravidel si rozebereme na ptikladu, v némz nejdiive uvazujeme, ze
rychlost je stredni a rychlost predchoziho je stredni. Jestlize wvzddlenost od predchoziho
je stredni, dostavame situaci, ktera je vyhovujici, a tedy reakci bude hodnota udrzovat.
Bude-li vsak wvzddlenost mald, prejeme si jeji zvétseni, tedy zasahem systému bude tro-
chu brzdit. Je-li naopak vzddlenost stredne velkd, systém umozni vozidlu trochu zrychlit
a tim vzdalenost zmensit. Obdobné v situaci, kdy napriklad rychlost je velkd a rychlost
predchoziho je velkd, se systém snazi svymi reakcemi priblizit ke stavu, kdy vzddlenost je
velka.

Déle ukazeme priklad pravidel Tesicich situaci, v niz automobil jede rychleji nez pred-
chazejici vozidlo. Reknéme, Ze rychlost je velkd a rychlost predchoziho je stiedné velkd.
Pak v pripadé, ze vzddlenost je velmi velkd, mize viz udrZovat rychlost, a tak se blizit
k vozidlu vepredu. Pokud jiz je vzddlenost velkd, systém zacne trochu brzdit, ¢imz pomalu
vyrovnava rychlosti. Jestlize by nékdy nastal scénar, ze pri téchto rychlostech je vzdd-
lenost velmi mald, musi systém zareagovat maximdlnim brzdénim. Podobnymi tvahami
byla sestavena cela baze pravidel.
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rychlost | rychlost predchoziho | vzdélenost reakce
stfedni stredni mala trochu brzdit
stfedni stredni stredni udrzovat
stfedni stredni stfedné velkd | trochu zrychlit
velka velka velka udrzovat
velka sttedné velka velmi velka udrzovat
velka sttedné velka velka trochu brzdit
velka sttedné velka stfedné velkd | trochu brzdit
velka sttedné velka stredni hodné brzdit
velka sttedné velka mala hodné brzdit
velka sttedné velka velmi mald max brzda

Tabulka 5.2: Vybrana fuzzy pravidla

Soubor vsech pravidel je pristupny v prilozeném souboru FuzzyTempomat.fis.

5.1.4. Regulacni plochy

Vyznam regulacnich ploch byl popsan v 3.2. Regulac¢ni plochu nelze vykreslit pro vsechny
3 vstupy, které vytvoreny fuzzy inferencni systém obsahuje. Na obrazcich niZe jsou proto
vykresleny 2 regula¢ni plochy, kazdéa pro 2 vstupni velic¢iny.

< 2T,
e L
TS e e T
25 ': ST 'ﬁ .,.. il

o, i
LERLRIZLIDS 22

o
R R RIRERS
Y

200

BrzdaPlyn
BrzdaPlyn

- rychlost pfedchoziho
rychlost 200 O rychlost 200 vzdalenost od predchoziho

(a) Reg. plocha - rychlost, rychlost predchoziho (b) Reg. plocha - rychlost, vzdalenost

5.2. Testovani systému

V této c¢asti bude predstavena funkénost systému ve zvolenych scénéarich. V kazdé situaci je
definovano, jak se bude chovat predchazejici automobil béhem ¢asového tseku 40 sekund.
Tento automobil méa tedy néjakou pocatecni rychlost, kterou mutze udrzovat nebo ji muze
meénit. Déle je ddna pocatecni rychlost naseho vozidla s adaptivnim tempomatem a po-
catecni vzdalenost mezi témito dvéma automobily. Zndm je také sklon vozovky.

Situace lze znazornit pomoci grafii. Na z-ové ose bude vzdy cas, presnéji pocet caso-
vych krokti, kde jeden krok je roven 0,1 sekundy. Na y-ovou osu nanasime rychlosti, vzdale-
nosti nebo reakce (vystupy) fuzzy inferencéniho systému v daném okamziku. V grafu rych-
losti je modrou carou ukazan pribéh rychlosti automobilu s fuzzy tempomatem a cervené
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priubéh rychlosti ptedchazejiciho vozidla. V grafu vzdalenosti je modie znacena vzdalenost
mezi vozidly, ¢ervend krivka byla pridana pouze orientacné a znazornuje vzdéalenost od-
povidajici rozestupu dvou sekund, presnéji jde o vzdalenost, kterou by automobil s fuzzy
adaptivnim tempomatem urazil pii dané rychlosti za 2 sekundy. Dale mtizeme vykreslit
graf reakci fuzzy adaptivniho tempomatu, v némz je patrné, kdy a jak intenzivné systém
brzdil ¢i zrychloval (hodnota 1 odpovida maximélni akceleraci, —1 maximélnimu brzdéni).

5.2.1. Vybrané scénare
Situace 1

Prvni situace doklada schopnost systému zrychlit, pokud je predchézejici vozidlo rych-
lejsi. Méjme pocétecni situaci, v niz je rychlost vozidla 97 km/h, rychlost predchazejiciho
vozidla je 125 km/h a vzdélenost mezi vozidly je 35 metri. K této situaci muze dojit
napriklad bezprostfedné po pripojeni se do dalni¢niho pruhu.

Z obrazku vidime, Ze systém nejdrive vyzaduje vétsi zrychleni. Rychlost zvysuje az do
125 km /h, kde ji pak systém udrzuje. Vzdélenost vozidel se ustali na 93 metrech, coz se
muze zdat prilis, nicméné pri rychlosti 125 km /h se jedna o rozumny rozestup 2,6 sekund.
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Obrazek 5.6: Situace 1
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Situace 2

V druhém scénéri demonstrujeme schopnost fuzzy tempomatu zpomalit pti priblizovani
se k pomalejsimu vozidlu. Automobil jede rychlosti 120 km/h a ve vzdalenosti 80 m je
detekovano predchozi vozidlo jedouci konstantni rychlosti 88 km/h.

Na obréazcich nize vidime, Ze systém nejdiive rozhodne o pribrzdéni, rychlost proto
klesa. Vzdalenost se snizuje, dokud je rychlost vétsi nez rychlost predchoziho. Automobil
pak ustali rychlost na 88 km/h a vzdalenost priblizné na 56 metrech. Vidime, ze ¢asovy
odstup druhého vozu je mirné vyssi nez 2 sekundy.
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Obrazek 5.7: Situace 2

Situace 3

Nyni ukazeme, jak systém reaguje pro situaci podobnou se situaci 2. Jedinym rozdilem
je, ze pocitame se sklonem —10 %, tedy s klesanim vozovky.

Systém kvili klesani brzdi vice nez v situaci 2. Pribrzdovani je nutné i k naslednému
udrzovani rychlosti. Vidime, ze fuzzy tempomat dokazal stabilizovat rychlost a vzdalenost,
ackoliv sklon neni jeho vstupem.
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Obrazek 5.8: Situace 3
Situace 4

450

Meéjme predchazejici vozidlo, které z puvodni rychlosti 120 km /h za¢ne rovnomérné zpo-
malovat se zrychlenich —4,2 m/s? az do tiplného zastaveni. Automobil s fuzzy tempoma-
tem jede na pocatku také rychlosti 120 km/h ve vzdélenosti 84 metru.

Z grafu rychlosti plyne, zZe systému néjakou dobu trva, nez za¢ne vyraznéji reagovat
na zpomaleni predchazejicitho vozu. Poté zacne vyrazné brzdit a nakonec bezpecné zastavi
ve vzdalenosti 2,3 metrii za prvnim vozidlem.
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Obrazek 5.9: Situace 4
Situace 5

V tomto pripadé zacinaji oba automobily s nulovou rychlosti a s rozestupem 5 metri.
Prvni vozidlo zrychluje rovnomérné po dobu 7 sekund az do rychlosti 70 km /h.

Jelikoz fuzzy tempomat zacne zrychlovat s mirnym zpozdénim, roste vzdalenost vozi-
del. Ta se pozdéji snizi tim, Ze systém umozni rychlosti vystoupat az k 80 km/h. Nésledné
se rychlost ustali na 70 km/h a vzdélenost na 46 metrech, coz opét odpovida odstupu
mirné vétsimu nez 2 sekundy.
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Obrézek 5.10: Situace 5
Situace 6

V dalsi situaci uvazujeme, zZe rychlost prvniho vozidla je definovana jako sinusoida v rozmezi
rychlosti 50 km/h az 90 km/h. Pocatecéni vzdalenost je 50 metri.

Z grafu rychlosti je patrné, ze vozidlo s fuzzy tempomatem nabird rychlost ¢i zpomaluje
se zpozdénim vzhledem k vedoucimu automobilu. Divodem je, jak vidime z grafu reakce
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fuzzy tempomatu, ze nedochézi k prudkym zménam reakei systému v malém casovém
intervalu. Systém nejdiive postupné zvysuje intenzitu akcelerace, poté souvisle prechazi
do faze brzdéni. Tato vlastnost vede k celkové plynulosti jizdy, jejimz dusledkem byva
mimo jiné snizend spotieba paliva.
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Obrazek 5.11: Situace 6
Situace 7

Ukazme jesté, jak se fuzzy tempomat chova, kdyz predchazejici vozidlo prekroc¢i rychlost
130 km/h. Na grafu rychlosti nize vidime, ze ackoliv prvni vozidlo zvysi rychlost na
135 km /h, fuzzy tempomat zrychleni nad 130 km/h nepfipusti.
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Obrézek 5.12: Situace 7 - graf rychlosti

5.2.2. Vyhodnoceni

V predchozich fiktivnich dopravnich scénatich bylo ovéteno, ze fuzzy adaptivni tempomat
zvlada zakladni dkony jako zrychlit (5.6) nebo zpomalit (5.7) na rychlost predchoziho
vozidla, reagovat na zrychleni predchoziho automobilu (5.10), brzdit (5.9), jestlize je to
potieba, a poradil si i se sklonem vozovky. Mezi vlastnosti systému patii schopnost udr-
zovat bezpecny odstup od predchoziho vozu (ptiblizné dvé sekundy). Vypozorovali jsme
také, ze reakce fuzzy systému jsou plynulé a nedochézi k prudkym prechodiim mezi brz-
dénim a akceleraci.

V dalsi ¢asti prace vyzkousime funkcnost fuzzy adaptivniho tempomatu pomoci real-
nych dat a porovname jeho schopnosti s adaptivnimi tempomaty riznych automobilek.

5.3. Porovnani s jinymi systémy

Ukazali jsme, jak funguje fuzzy adaptivni tempomat v zdkladnich situacich. Dale jej bu-
deme porovnavat s realnymi adaptivnimi tempomaty. Vyuzijeme k tomu data z webové
stranky Evropské komise [1], kterd jsou sdilena za tcelem rozsifeni povédomi o auto-
nomnim fizeni aut.

5.3.1. Popis experimenti
Popis dat

Data pochézi z nékolika experimentt provedenych v letech 2019 az 2020. Experimenty
se konaly prevazné na italskych silnicich a délnicich. Slo o testovani riznych adaptivnich
tempomatt, dostupna jsou tedy napriklad data z automobilt Tesla, Audi A6, Hyundai
Nexo, Hyundai Ioniq a Volvo XC40. V kazdém z experimentt figuruji dvé vozidla jedouci
za sebou po néjakou dobu. Nejcastéjsi situaci je, ze vedouci vozidlo je plné fizeno ¢lovékem
a je nasledovano automobilem se zapnutym adaptivnim tempomatem, v nékterych ptipa-
dech vsak muze byt i vedouci viiz ovladdn tempomatem. Déle existuji i data popisujici
situaci, kdy jedou za sebou auta rizena lidmi, coz ndm umozni zajimavé porovnani cho-
vani ¢lovéka a adaptivniho tempomatu. Jizdy probihaji na délnicich i silnicich v rtiznych
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rychlostech. Za ticelem otestovani pestré skaly dopravnich situaci dostal fidi¢ ve vedoucim
vozidle pokyn délat misty ndhodné rozhodnuti (zrychlit nebo zpomalit).

U vsech zucastnénych vozidel dostavame v pravidelnych casovych intervalech o délce
0,1 sekundy informaci o rychlosti a poloze (vzdalenosti). Muzeme tedy vykreslit graf s pri-
béhem rychlosti a vzdalenosti po celou dobu jizdy. Dale pak vezmeme data o rychlosti
vedouciho automobilu, zname téz vzdalenost vozi na pocatku. Na tuto pocatecni situaci
pouzijeme fuzzy adaptivni tempomat a otestujeme, jak by reagoval, pokud by prvni vozi-
dlo nasledoval. Tim ziskdme porovnani s danym tempomatem, ktery se pokusu zucastnil.

Uvédomit si jesté musime, ze data z redlnych experimentii maji v porovnani s matla-
bovskymi simulacemi nékteré nevyhody. Zatimco vytvoreny fuzzy adaptivni tempomat
vzdy dostava tidaje o vSech vstupnich proménnych, u redlnych adaptivnich tempomatt
miize dochazet k chybam, jestlize senzory spatné identifikuji predchazejici vozidlo. Tim se
ovlivni vyhodnoceni situace a dojde k neptesnym rychlostnim reakcim. Zékladni principy
fungovani senzort a mozné komplikace byly rozebrany v kapitole 4.2. Dalsim rozdilem je
pritomnost prevodovych stupnii u realnych vozidel, jez mize nékdy zptusobovat drobny
pokles rychlosti v dobé razeni.

Grafické vystupy

V grafu rychlosti je modrou carou ukazan prubéh rychlosti automobilu s fuzzy tempoma-
tem, Cervenou barvou priitbéh rychlosti predchazejiciho vozidla a zlutou barvou pribéh
rychlosti vozidla s adaptivnim tempomat dané automobilky. V grafu vzdalenosti je modre
znacena vzdalenost mezi prvnim vozidlem a vozidlem s fuzzy tempomatem, zluta ktivka
znazornuje vzdalenost vozidel, ktera se zicastnila redlného experimentu, a cervené je vy-
kreslena vzdalenost odpovidajici rozestupu dvou sekund (poc¢itdna podle rychlosti auta
s fuzzy tempomatem). U nékterych experiment uvedeme také graf reakei fuzzy adaptiv-
niho tempomatu, v némz opét hodnota 1 odpovidd maximélni akceleraci a —1 maximal-
nimu brzdéni. Pri komentovani situaci budeme pouzivat slovni spojeni jako ,zrychli na
90 km/h, zpomali na 55 km/h“, pricemz ptjde o zaokrouhlovani hodnot (mame tedy na
mysli ,,zrychli pfiblizné na 90 km /h, zpomali asi na 55 km/h*“). Udavat presnéjsi hodnoty
by v daném kontextu nemélo hlubsi smysl.

5.3.2. Vybrané experimenty

Vétsina redlnych adaptivnich tempomati obsahuje vice moznych nastaveni vzdalenosti.
Ridi¢ si tak miiZe zvolit méd podle vlastniho uvédzeni. Bézné jsou k dispozici rezimy kratké
vzdalenosti, stfedni vzdalenosti a dlouhé vzdalenosti nebo podobné definované moznosti.
K informaci o tom, které nastaveni bylo pti testech pouzito, mame pristup a budeme ji
uvadét. Navrzeny fuzzy adaptivni tempomat tuto volbu nenabizi. Rozdil ve vzdalenostech
udrzovanych fuzzy tempomatem a realnym tempomatem proto muze byt v nékterych
pripadech znac¢ny a jindy méné vyrazny.

Bylo by vhodné porovnavat kromé rychlosti a vzdalenosti také reakce systémi, to
vsak neni mozné. Automobilky presné metody vyhodnocovani dopravnich situaci taji,
aby neztratily konkurenc¢ni vyhodu.
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5. NAVRH ADAPTIVNIHO TEMPOMATU ZALOZENEHO NA FUZZY LOGICE
Porovnani - Tesla 3

Automobilka Tesla se pysni jednim z nejpokrokovéjsich autopiloti. Jednou z jeho funkci
je i adaptivni tempomat, ktery poskytuje ridiciim vysokou troven asistence pii dlouhych
jizdach.

Vétsina prvniho experimentu probihd v rychlostech 60 az 80 km/h. Dvakrat dojde
ke zpomaleni asi na 30 km/h a na konci nastane uplné zastaveni vozidel. Tempomat od
Tesly fungoval v rezimu kratké vzdalenosti, a proto v grafu vzdélenosti vidime, Ze jede
v mensi vzdéalenosti nez fuzzy tempomat. Z grafu reakci fuzzy systému plyne, Ze systém
béhem jizdy vyuzival reakce priblizné v rozmezi 35 % z maximéalniho brzdéni az 50 %
z maximalni akcelerace. Z grafu rychlosti je patrné, ze tempomat od Tesly i fuzzy tempo-
mat pomérné vérné ,kopiruji“ rychlost vedouciho vozidla, pricemz Tesla tak ¢ini o néco
presnéji. Divodem je mimo jiné to, ze Tesla udrzuje kratsi vzdalenost od ptredchoziho,
a tedy musi prudceji reagovat na zmény pred vozidlem. Automobil s fuzzy tempomatem

jede po celou dobu s odstupem mirné vétsim nez 2 sekundy. Obé vozidla na konci testu
zdarné zastavila.
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Obrazek 5.13: Porovnani - Tesla 3
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Druhy pokus za¢ina rozjezdem z nizké rychlosti az do 90 km/h, poté prijde drobné
zpomaleni a zbytek jizdy se kona v rychlostech 60 az 70 km/h. I zde pouzivala Tesla méod
kratké vzdalenosti. Lze pozorovat podobné skutecnosti jako v prvnim testu.
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Obrazek 5.14: Porovnéani - Tesla 3

Porovnani - BMW X5

2000

Druhy adaptivni tempomat pro porovnani je od automobilky BMW. V tomto ptipadé jelo
BMW v rezimu dlouhé vzdélenosti. Vedouci vozidlo nejdrive zrychluje ptiblizné z 60 km/h
na 90 km/h, tuto rychlost néjakou dobu udrzuje a poté zpomali zpét na 60 km/h.
Pozorujeme, Ze fuzzy tempomat lépe reaguje na zmény rychlosti prvniho vozu, zatimco
rychlost BMW se v nékterych tsecich vyrazné lisi. Naptiklad pri tvodni akceleraci zrychli
BMW az na 97 km/h, poté zpomali na 85 km/h a nasledné opét zrychli nad 90 km/h,
kdezto rozdil rychlosti vedouciho vozu a vozidla s fuzzy tempomatem je v tomto tiseku
maly. Oba tempomaty po celou dobu experimentu udrzuji odstup vétsi nez 2 sekundy.
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Obrazek 5.15: Porovnani - BMW X5

Porovnani - Mercedes

Dalsim zucastnénym autem byl Mercedes tridy A. Vedouci vozidlo v tomto pokusu za¢ina
na rychlosti 85 km/h, poté zrychluje na 95 km/h a nasledné zpomaluje na 55 az 60 km /h.
Tuto rychlost poté udrzuje a na konci experimentu zvysi rychlost zpét na 90 km/h. Tem-
pomat Mercedesu pracoval v rezimu dlouhé vzdélenosti.

U ¢tvrtého experimentu lze z grafu vzdalenosti pozorovat, ze vzdalenost Mercedesu
a automobilu s fuzzy tempomatem od prvniho vozidla je velmi podobna a udrzovany
odstup je po celou dobu pokusu vétsi nez 2 sekundy. Pokud jde o rychlosti, vychazi
z tohoto porovnani lépe fuzzy tempomat, jenz udrzuje rychlost blizsi rychlosti vedouciho
vozidla. Zejména se tak déje mezi casovymi kroky 500 az 1100, kde rychlost Mercedesu
,kmita" kolem rychlosti predchazejiciho vozu. Zpomaleni i zrychleni zvladly oba adaptivni

tempomaty bez problému.
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Obrazek 5.16: Porovnani - Mercedes tridy A
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5.3. POROVNANI S JINYMI SYSTEMY

V dalsim pokusu prvni vozidlo za¢ind na rychlosti 70 km/h, poté zrychluje a pohy-
buje se v rozmezi rychlosti 95 az 105 km/h. Na zavér zpomall na 50 km/h. Tempomat
Mercedesu tentokrat fungoval v modu kratké vzdalenosti.

Miuzeme si vSimnout, Ze zména nastaveni vyrazné ovlivnila chovani Mercedesu. Vzda-
lenost, kterou udrzuje, je nyni vyrazné mensi. Z tohoto diivodu musi Mercedes vyraznéji
reagovat na zmény rychlosti predchazejiciho vozidla, proto v nékterych tisecich na ktivce
rychlosti vznikaji ,,zuby* a jizda mize byt neplynuld. Naproti tomu fuzzy tempomat opét
drzi odstup vétsi nez 2 sekundy a zmény rychlosti jsou plynulejsi nez u Mercedesu.
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Obrazek 5.17: Porovnani - Mercedes tridy A

Porovnani - Audi A6

Adaptivni tempomat od Audi pouzival béhem jizdy rezim dlouhé vzdélenosti. Pozoru-
jeme, ze Audi i fuzzy tempomat se pohybuji v podobné vzdalenosti za predchozim vozem.
Z porovnani rychlosti vidime, ze lepsich vysledkti dosahuje fuzzy tempomat, napiiklad
v rozmezi casu 500 az 1500 je patrna neplynulost jizdy Audi AG6.
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Obrazek 5.18: Porovndni - Audi A6
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5. NAVRH ADAPTIVNIHO TEMPOMATU ZALOZENEHO NA FUZZY LOGICE
Porovnani - Hyundai Ioniq

Tento experiment probihal v rychlostech vétsich nez 100 km/h a na jeho konci doslo k za-
brzdéni. Adaptivni tempomat vozu Hyundai Ioniq byl nastaven na rezim kratké vzdale-
nosti.

Fuzzy tempomat po celou dobu jizdy udrzuje vzdalenost 60 az 70 metri, tedy opét
udrzuje odstup mirné vétsi nez 2 sekundy. Ioniq vzhledem k jeho nastaveni jede ve vzda-
lenosti pouze 30 az 40 metri. Obé vozidla na konci jizdy zdarné dobrzdi.
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Obrézek 5.19: Porovnani - Hyundai Ioniq

Dalsi jizda je velmi komplexni, nebot trva pres 13 minut, probihé v rtiznych rychlostech
a zahrnuje nékolik tisekti brzdéni a zrychlovani. Hyundai Ioniq i zde funguje v médu kratké
vzdalenosti.

V grafu vzdalenosti pozorujeme, ze fuzzy tempomat neustale udrzuje odstup o néco
vétsi nez 2 sekundy. V grafu rychlosti je patrné, Ze rychlost vozu Hyundai se od rychlosti
vedouciho vozidla lisi v mistech, kde se zpomalovani méni na zrychlovani a naopak. Fuzzy
tempomat se v téchto oblastech chova lépe, jelikoz nezrychli nebo nezpomali nadbytecné.

140 T T T T T T T T

90 T T

80

70

@
o
T

2]
o
T

IS
o
T

rychlost [km/h]
vzdalenost [m]

w
o
T

N
o

—T
L

20

rychlost pfedchoziho |
rychlost, Hyundai lonig |

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
¢as (krok 0,1 sekundy)

(a) Graf rychlosti 8

rychlost, fuzzy adaptivni tempomat J Bl |,‘

-
o
—

vzdalenost
vzdalenost
vzdalenost

- fuzzy adaptivni tempomat \
- odstup 2 sekundy
- Hyundai lonig |

0
0

1000 2000 3000

4000 5000 6000 7000 8000

cas (krok 0,1 sekundy)

(b) Graf vzdalenosti 8
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5.3. POROVNANI S JINYMI SYSTEMY

Porovnani - Volvo XC40

Dalsiho experimentu se zucastnil automobil Volvo XC40, jenz vyuzival adaptivni tempo-

mat s rezimem kratké vzdalenosti.

Volvo i fuzzy tempomat bez problémii reaguji na zmény rychlosti vedouciho vozu.
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Obrazek 5.21: Porovnani - Volvo XC40

Porovnani - ¢lovék

Na zavér porovnejme fuzzy tempomat s chovanim lidského fidice. Riizni lidé maji zajisté
rizné styly fizeni automobili. Nemame zadné dalsi informace o 1idi¢i, ktery se zicastnil
experimentu, nezname jeho ridic¢ské zkusenosti ani temperament.

V obou nasledujicich pokusech je zfejmé, ze clovék udrzuje vyrazné nizsi vzdalenost
od predchoziho vozidla nez fuzzy tempomat. Déle jsou patrné momenty, kdy ridi¢ prilis
zrychli nad rychlost vedouciho vozu, na coz pak musi reagovat brzdénim. Z hlediska
plynulosti jizdy tedy vychazi z tohoto porovnani lépe fuzzy tempomat.
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Obrazek 5.22: Porovnani s ¢lovékem

5.3.3. Vyhodnoceni

V 11 rtznych situacich bylo vyzkouseno, jak fuzzy adaptivni tempomat reaguje pri prona-
sledovani vozidla, jehoz rychlost je ddna daty z redlnych experimentti. Vypozorovali jsme,
ze ve vsech pripadech fuzzy tempomat zdarné reaguje na zmény rychlosti prvniho vozi-
dla, pricemz zpravidla udrzuje odstup mirné vétsi nez 2 sekundy. Jak mtizeme pozorovat
v 5.15b, 5.16b a 5.18b, vzdéalenost udrzovana fuzzy tempomatem je podobnéa vzdalenostem
udrzovanym realnymi adaptivnimi tempomaty, které funguji v médu dlouhé vzdalenosti.
Ke zméné této vlastnosti by bylo nutné provést vyznamny zasah v navrhu fuzzy inferenc-
niho systému. V porovnani s redlnymi adaptivni tempomaty pracujicimi v rezimu kratkeé
vzdalenosti je rozdil v odstupech za vedoucim vozidlem znacny.

Jizda s fuzzy tempomatem se jevi jako velmi plynuld, usuzujeme tak z grafii rychlosti,
v nichz maji redlné tempomaty castéjsi ostré prechody mezi zpomalovanim a zrychlova-
nim. Zejména adaptivni tempomaty nastavené na mod kratké vzdalenosti musi prudceji
reagovat na zmény okolnich podminek, ¢imz se plynulost jizdy zhorsuje. Nesmime vsSak
zapominat, ze porovnani simulaci s realnymi daty ma mnohé nedostatky, jimz byl vénovan
odstavec v 5.3.1.
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V diplomové praci jsme v kapitole 1 zminili pojmy nezbytné pro pochopeni principii
fuzzy logiky. Tato teorie pro nas byla dale uzitetnd v problematice fuzzy inferencnich
systémi. Princip jejich fungovani byl popsan v kapitole 2.

Stézejni ¢asti prace pak bylo vytvoreni fuzzy inferencéniho systému s funkei adaptiv-
niho tempomatu. K navrhu jsme vyuzili Fuzzy Logic Toolbox v matematickém softwaru
MATLAB, jehoz prostfedi bylo predvedeno v kapitole 3. Rovnéz nasledné simulace byly
provadény v softwaru MATLAB.

Fuzzy inferencni systém byl predstaven v kapitole 5.1. Za proménné na vstupu systému
jsme zvolili rychlost vozidla, rychlost predchoziho vozidla a vzdalenost od predchoziho vo-
zidla. Vystupem pak je proménnd popisujici intenzitu brzdéni nebo zrychlovani vozidla.
V tvahu pripadalo pridat jesté vstupni proménnou sklon vozovky, avsak slozitost systému
by pak vzrostla a jeho odladéni by bylo komplikované. Zasadni pro chovani systému je
volba tvaru jazykovych proménnych (5.1.2) a fuzzy pravidel (5.1.3). Jejich vhodna kom-
binace zajistuje schopnost udrzovani bezpecné vzdalenosti.

V kapitole 5.2 jsme na fiktivnich scénarich ovérili, ze systém zvlada zakladni ope-
race - zrychlit nebo zpomalit na rychlost predchéazejiciho vozidla a reagovat na zmény
jeho rychlosti. V kapitole 5.3 byl pak navrzeny systém porovnavan s realnymi adaptiv-
nimi tempomaty riznych automobilek. Uzili jsme k tomu data ziskand pti zkouskach
provadénych v letech 2019 az 2020. V zadné ze zvolenych situaci nedoslo k neptipustnym
problémiim jako narazeni do predchoziho vozidla, fuzzy tempomat ve vsech ptripadech po
celou dobu jizd vhodné reagoval na zmény vstupnich proménnych. Realné tempomaty
maji zpravidla moznost volby rezimu kratké nebo dlouhé vzdalenosti. Zjistili jsme, ze
chovani fuzzy tempomatu je blizké médu dlouhé vzdalenosti, nebot udrzuje podobnou
vzdalenost od predchoziho vozidla. Pokud by mél byt fuzzy tempomat implementovan do
realného automobilu, bylo by tedy na misté vytvorit jesté dalsi fuzzy inferencni systém,
ktery by udrzoval nizsi vzdalenost (odpovidal by rezimu kratké vzdalenosti). Ridi¢ by si
pak mohl zvolit z méda néasledovani predchoziho vozidla. Subjektivné se z grafii rychlosti
zda jizda s fuzzy tempomatem plynuld, coz ne vzdy lze Tict o chovani realnych adaptivnich
tempomati.

Dosazené vysledky naznacuji, ze vyuziti fuzzy inferenc¢niho systému v problematice
adaptivnich tempomati je mozné. Musime si vsak uvédomit, zZe otestovani systému pro-
bihalo s nékolika omezenimi. Predné jsme chovani systému zkoumali na pocitacovych
simulacich a pouzili jsme zjednoduseny fyzikalni model popsany v 5.1.1. Jesté pred sa-
motnou tvorbou systému bylo definovano fiktivni vozidlo se zvolenou hmotnosti, ¢elnim
prifezem a aerodynamickym koeficientem. Jinak definovany automobil by pfipadné mohl
vyzadovat rozdilné nastaveni fuzzy tempomatu. Nepochybné by bylo zajimavé vyzkouset
¢innost fuzzy tempomatu ve skutecném automobilu a ovérit, jak moc by se jeho chovani
lisilo od pocitacovych vypoctu.
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