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ABSTRAKT

Prace obsahuje zpracovanou resersi matematického modelovani se zamérenim na chovani
ridiCe pri Fizeni vozidla. V dalsSim textu je obsazeno zakladni statistické zpracovani dat
ziskanych ze simulatoru Fizeni vozidla pro celkem 38 Fidici. Nasledné jsou navrhnuty
mozné pristupy k vyuziti fuzzy systémi pro modelovani chovani fidice. Hlavni Cast prace
je zamérena na ovéreni tfi hypotéz souvisejicich s pouzitim fuzzy inferencnich systémi
k modelovani chovani ridice.
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ABSTRACT

The work contains a research of mathematical modeling with a focus on the driver's
behavior while driving. The following text contains the basic statistical processing of
data obtained from the driving simulator for a total of 38 drivers. Subsequently, possible
approaches to the use of fuzzy systems for modeling driver behavior are proposed. The
main part of the work is focused on the verification of three hypotheses related to the
use of fuzzy inference systems to model driver behavior.
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Uvod

Moderni technologie vSude kolem nas se méni takovym tempem, Ze je velmi obtizné
se témto zménam neustale prizpusobovat. Mnoho ¢innosti lidského zivota se uleh-
cuje, a naptiklad diky robotizaci je postupné odstranovana tézka prace nebo prace
v nebezpecném prostiedi. Tento technologicky pokrok je v soucasném svété nezbyt-
nosti a v rdmci globalni konkurenceschopnosti je i podstatnou soucasti strategie od
statu pocinaje az po ty nejmensi firmy.

Jednou z véci, kterd se zatim obtizné nahrazuje technologii je lidska obsluha.
Ackoliv lze najit snahy o vynechani lidského faktoru z vyrobnich procesi, stale jesté
nejsme schopni dosdhnout, pfi soucasném stavu védomosti, v globalnim méritku
absolutni autonomie ve vétsiné béznych i pramyslovych procest.

Lidsky operator je stale nezbytnym prvkem pti fizeni nebo dohledu nad vétsinou
procest. Na rozdil od pocitacovych fidicich systémi, které se chovaji deterministicky
a postupuji dle zadaného programu, pti interakci lidského operatora s technologii, je
tfeba brat na zretel jistou miru nepredvidatelnosti ¢i neadekvatni reakce operatora.
To je zptisobeno tim, ze lidské chovani, jakozto biologicky systém je ovliviiovan celou
radou faktori. Problematika lidského operatora se stava velmi dilezitou oblasti pro
dalsi technologicky rozvoj a je aktivné studovana. V minulosti publikované studie,
zabyvajici se problematikou modelovani lidského chovani pfi fizeni procest, byly
casto pouze retrospektivniho charakteru a mnohdy s malym rozsahem sledovanych
subjektii se zamérenim prevazné na psychologické faktory jedincti. S ristem digital-
nich technologii, mnozstvim senzori a zapojenim umelé inteligence pti zpracovani
ziskanych dat jsou vsak nyni k dispozici prostiredky, které nam umozni namodelovat
lidské chovani do velké hloubky.

Prace se zabyva oblasti modelovani a hodnoceni chovani lidské obsluhy, se za-
mérenim na vSeobecné znamou oblast lidské ¢innosti, kterou je tizeni vozidla. Pro
ziskani informaci o chovani tidice je vyuzivano simulatoru, ktery se snazi napodobit
realné prostiedf a situace na silnici. Rizenf vozidla lze povazovat za samotnou vétey
v modelovani, nebot tato problematika je velice ndroéna a existuje mnoho vlivi,
které vstupuji do chovani lidského tidice. Je tieba brat v potaz, ze i samotné vozidlo
se chova za riznych podminek jinak, obdobné nalada, chut 1idit, zda ridi¢ pospicha
na urcité misto a dalsi faktory hraji vyznamnou roli, kterd muze vysledné chovani
fidice ovlivnit. Vzhledem k tomu, Ze lidské mysleni a chovani nelze povazovat za
binarni, 1ze pro vytvoreni modelu chovani ridice vyuzit metod zalozenych na fuzzy
mnozinach a fuzzy systémech, které jsou pro ¢lovéka lépe srozumitelné.

Prvni ¢ast diplomové prace je vénovana matematickym modeliim, které popisuji
chovani lidské obsluhy. Dalsi ¢ast se vénuje vysvétleni zakladtim fuzzy logiky a fuzzy

systémii, které budou pouzity pro nasledné modelovani chovani fidice. Nasleduje po-
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pis simulatoru pro rizeni vozidla, ze kterého jsou Cerpana veskera namérena data.
Aby se ziskand data dala spravné vyhodnocovat, obsahuje dalsi ¢ast zakladni sta-
tistickou analyzu. Po tomto kroku nasleduje ¢ast, ktera nastinuje moznosti, jak by
slo vyuzit metod fuzzy logiky a fuzzy systémii pro modelovani chovani ridice. Déle
nasleduje experimentalni ¢ast prace, kde se zvolily t¥i samostatné hypotézy, které se
nasledné ovéruji. Zavér prace pak hodnoti dosazené vysledky.
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1 Matematické modely a nastroje pro popis
chovani lidské obsluhy

Kapitola se vénuje pristuptim, matematickym modeltim pro popis chovani ridice.

1.1 Adaptivni model ¥izeni clovékem

Na zakladé nejnovéjsich trendi ve vyzkumu systému se znalosti tykajici se lidského
faktoru a jeho chovani v ramci systému, staly velmi dilezitymi pro moderni po-
jeti kyberneticko—fyzikalnich systémt. Pro systémy zahrnujici lidsky prvek se pou-
ziva oznaceni kyberneticko-fyzikalni systémy s lidskym prvkem (CPHSs — Cyber—
Physical Human Systems) nebo kyberneticko—fyzikalni systémy s lidskym prvkem
ve smycce (HILCPSs — Human-in-the-Loop Cyber—Physical Systems).[1], [2]
Protoze role ¢lovéka v kontextu HiLLCPS je zasadni, existuje snaha modelovat,
predvidat a vyhodnocovat chovani clovéka, jeho vykonnost a rizika souvisejici s

lidskym faktorem.

1.1.1 Lidsky faktor v kontextu HiLCPS

HiLLCPS vlastné predstavuji zapojeni ¢lovéka do procesu prostrednictvim vzajemné
komunikace, zejména HMI (Human—Machine Interface) nebo HCI (Human—Computer
Interface), které umoznuji zasahy ¢lovéka do procesu.[3]

Clovék je velmi efektivni a univerzalni soucasti celého systému, protoze je scho-
pen velmi rychle fesit konkrétni ikoly nebo nepredvidatelné situace ¢i problémy.
Clovék je také snadno prizpasobivy riznym situacim a zméndm podminek. Na dru-
hou stranu je lidské chovani ovlivnéno mnoha faktory, jako je tinava, stres nebo
motivace, které jsou pro vykon c¢lovéka velmi diilezité. Proto je pochopeni lidského
chovani slozitym problémem, kde vysledek zavisi na mnoha riiznych faktorech. Tento
proces chovani lidské obsluhy je definovan predevsim individualnimi schopnostmi,
prislusnymi omezenimi a aktualnimi vzorci chovani, a to mentalnimi, emocionalnimi
a fyzickym stavem jedince, jak je zndzornéno na obrazku. [1.1][4]

Klicovym rozdilem mezi HiLCPS a plné autonomnim systémem je tedy pritom-
nost lidského faktoru, jehoz vliv je pro vysledné chovani HiLCPS klicovy. Aby bylo
mozné zarucit spolehlivost modelu HiLCPS, je zapotrebi dostatek informaci a od-

povidajici model lidského operatora.[2]
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Obr. 1.1: Faktory, které urcuji a ovliviuji lidské chovani [4]

1.1.2 Modelovani a predvidani lidského chovani

Lidsky mozek je slozitd biologickd struktura, ktera je zodpovédna za lidské cho-
vani v riznych situacich. Modelovani lidského chovani a jeho predvidani je naroéné
multidisciplinarni problematika, v niz se neustale objevuji nové poznatky.

Védnim oborem zabyvajicim se lidskym faktorem a jeho hodnocenim, zejména
v oblasti jeho spolehlivosti v ramci celého hybridniho systému je Human Reliability
Assessment (HRA). Princip HRA spo¢iva ve studiu lidského chovani v ramci riznych
provoznich ¢innosti a hodnoceni spolehlivosti, rizik a dalsich dilezitych vlastnosti
celého procesu. Zahrnuje vice nez 50 metod, napriklad CREAM, THERP, SLIM,
ATHEANA atd.[5]

Kromé toho HRA definuje také dva zdkladni modely chovani definujici zpra-
covani informaci lidskym mozkem (jednoduchy a komplexni model HRA). V obou
ptipadech je vstupni signél (podnét) vniman receptory a nasledné je neuronovymi si-
témi prenasen do mozku, kde je zpracovan a nasledné je provedena adekvatni akce.
Tuto akci provadi neuromuskuldrni systém. Rozdil obou modelt spoc¢iva v jejich
komplexnosti a pristupu napriklad ke kvantifikaci chyb.

Prvni model zvazuje pouze jednoduchy ptistup k popisu reakce ¢lovéka na
rizné podnéty. Tento model zahrnuje vyse popsany zakladni princip zpracovani in-
formaci, rozsiteny o doptrednou reprezentaci okamzité reakce bez zasahu mozku,

napr. reakce na bolest. Tento model vyuziva prvni generace metod HRA, jako jsou
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THERP, ASEP nebo HEART, které se zaméruji predevsim na dovednostni a pravi-

dlovou bézi lidské ¢innosti.[6]

I v

task rasponss

— | DPaception || Procsszing [ Action —»

Obr. 1.2: Jednoduchy model lidského chovani definovany HRA [7]

Druhy model vyuziva predevsim druhou generaci metod HRA. Tyto metody,
jako je ATHEANA nebo CREAM, vyuzivaji komplexni shodu chybovych scénaii,

kterd usnadnuje identifikaci a kvantifikaci chyb.

Lo

13 responsa

— | Perception || Procemsing [ Action —>

Obr. 1.3: Komplexni model lidského chovéani definovany HRA [7]

vvvvvv

zpétné interakce mezi akcemi a viemy na zakladé kognitivnich procest vyuzivajicich
zpétnou vazbu. Tento pristup se snazi zahrnout i roli lidského poznavani, které je
definovano jako ,,akt nebo proces poznavani zahrnujici jak uvédomovani, tak posu-
zovani“ ze strany operatora.

Spolecnym rysem prvni a druhé generace HRA a prislusnych modeli je snaha
analyzovat a predvidat chovani ¢lovéka v rtiznych situacich za tc¢elem prevence se-
lhani systému. Vsechny metody vsak vyzaduji dostatek informaci o celych ¢innostech
spojenych se sledovanym tkolem a procesem. Tyto informace jsou ¢asto nedostupné
a hodnoceni se opira o predem definované hodnoty parametri pro jednoduché ope-
race, které jsou ¢asto uvedené v prislusnych norméch.[5]

Soucasné trendy spojené s vyuzivanim simulacnich technologii prinaseji nové
moznosti i do této komplikované oblasti. Principidlné se vyuziva vhodny simulator
posuzovaného procesu, ktery je vybaveny moduly pro sbér dat. Poskytnuté informace
se pak vyuzivaji k analyze chovani clovéka a jeho reakci v ramci riznych scénaf.

Tento pristup je Casto oznacovan v literatute jako tfeti generace metod HRA.[7]
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Simulatory lze kromé ziskavani modelovacich dat s ispéchem vyuzit i pro pri-
bézné trénovani pottebnych navyki a vytvareni naucenych postupii u lidského ope-
ratora. Tim je umoznéno sjednotit rutinni postupy pri zachovani siroké skaly variant
jednéani v riznych ndhodnych nebo standardnich situacich.[§]

Tteti generace metod HRA se navic zamérila i na kvalitativni hodnoceni chovani
obsluhy a hledani modeli, které presnéji popisuji interakci mezi obsluhou a fizenym
systémem nebo procesem. Timto pristupem se investice vlozené do tvorby simulatort

vraci v relativné kratké dobé a vystupy lze vyuzit k optimalizaci vlastnich procesi.

1.1.3 Vicedroviovy adaptivni model fizeni

Charakter prezentovanych modelt HRA odpovida Rasmussenovu obecnému modelu
lidského chovani. Sklada se z nékolika tirovni pro rtizné typy rizeni. Tyto tirovné jsou
nésledujici[9):

« Uroveii regulace (kompenzacni zpétnovazebni regulace).

« Uroveii koordinace (¥{zenf na zakladé pravidel).

 Organizacni nebo kognitivni troven (fizeni na zakladé znalosti).

Internal Representation
& ==

Learning / Adjustment

| observation | T
\ ! obhzervation

& i z
| . ] :1c1:|p13t'lt'nl1 : &
f experience experience
FF [B— dizturbance
+l +¢ ! responze
B [*»()—| NMs [»()—»| Plant [—>—»

Obr. 1.4: Vicetroviiovy adaptivni model fizeni [10]

Rasmussentv model je obecné platny pro vSechny bézné ¢innosti ¢lovéka. Ackoli
neprinasi konkrétnéjsi popis ¢innosti ¢lovéka nebo jeho schopnosti, byl zakladem pro
nové modely, které jsou pribézné navrhovany a ovérovany. Jednim z téchto model
ktery z néj piimo vychézi je také viceturoviovy adaptivni model tizeni, viz obrazek
[10]. Principidlné se skldda z nékolika samostatnych ¢asti (regulatorti) a smycek

popisujici pristup ¢lovéka k tizeni procesu.
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Zakladni ¢asti celého ridiciho systému je zpétnovazebni regulator FB souvisejici
s kompenzacni regulaci. Hlavni kol této smycky spoc¢iva v rychlé reakci na zmény
a kompenzaci regulaéni chyby e(t). Pro tyto tcely se pouziva vyrovnavaci forma
McRuerova modelu [I1] s prediktivni ¢asovou konstantou T}, setrvacnou ¢asovou

konstantou 17, zesilenim Krp a reakénim zpozdénim 7, viz rovnice [1.1]

TLS+1

FB(S):KFB'W'

e’ (1.1)

Casova konstanta T souvisi s implementaci nau¢enych stereotypi a rutin. Kon-
stanta T, odpovida zkuSenostem lidské obsluhy a odrazi jeji schopnost predvidat
blizky budouci fidici vstup, tj. predvidat situaci, kterd muze nastat. Vztah mezi T},
a T} (vyrovnavaci ¢ast) spolu se ziskem Kpp odrazi adaptaci ¢lovéka na fizeny prvek.
Reakéni zpozdéni 7 udava zpozdéni mezi vnimanim oé¢ima a reakci mozku. Tyto pa-
rametry odpovidaji podnétiim vniméani, zpracovani informaci a vybéru vhodné ridici
akce, obdobné jak je definuje jednoduchy model HRA (obr. .

Druhou ¢asti je dopredny regulator FF. Tento regulator zajistuje nahledovy rezim
fizeni, ktery je zaméfen na minimalizaci regulacni chyby e(t) od zadané hodnoty [I1].
V pripadé jednoduchych tloh se tento typ regulace pouziva i pro korekci nahlych
zmén nebo nepiedvidatelné situace misto regulatoru FB.[12]

Neposledni ¢asti lidského Tidiciho systému je kognitivni ¢ast, kterd je zodpovédna
za poznavaci procesy, konkrétné za uceni, vnitini reprezentaci dat a optimalizaci
nebo tpravu fizeni. Modelovani tohoto regulatoru je vzhledem k odlisnym strategiim
kazdého c¢lovéka velmi obtizné a vétsinou se modeluje pomoci neuronovych siti a
pravdépodobnostnich pristupt.[13]

Na zakladé vyse uvedenych faktt lze proces tizeni rozdélit do dvou nebo tii fazi.
V prvni fazi je aktivni predevsim regulator FB, protoze je vyzadovana rychld kom-
penzace zmény zadané hodnoty. Ve druhé fazi je snaha minimalizovat chybu rizeni
e(t) a aktivovan je predevsim reguldator typu ,pursuit® nebo FF. Pfi slozité dyna-
mice Tizeného prvku vsak mutzeme s vyhodou modelovat ,pursuit® regulator jako
doplnék k regulatoru FB, napt. k FBp. Treti faze spociva v planovani a optimalizaci
strategie a v pripadé jednodussich tloh se ¢asto modeluje spoleéné s druhou fazi.

Vysledna ridici akee se provadi prostrednictvim neuromuskuldrniho systému (NMS)
a aktuatoru. Popisna funkce pro NMS vychazi z McRuerova modelu a je obecné de-

finovana jako LTI systém druhého tadu s frekvenci w a tlumenim &£ | viz rovnice

[1.2] [11] [10]

Kym
NMS(s) = 1.2
<S> (32+2'§NM'WNM'3+W]2\IM> ( )

Jednotlivé regulatory tak spolu s neuromuskularnim systémem predstavuji obecny

adaptivni model Tizeni ¢lovékem.
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Vétsina popsanych regulatorti je obvykle implementovana v linedrnim tvaru.
Lidské chovani je vSsak obecné nelinearni, a to predevsim z divodu rtuznych typt
omezeni, ktera je treba identifikovat, matematicky popsat a zahrnout do vysledného
modelu chovani. Ostatni, které nelze snadno matematicky popsat, se bézné slouc¢i do
tzv. zbytkové funkce a modeluji se napt. pomoci aditivniho Sumu. Mezi nejvyznam-
néjsi nelinearity patii prahovy prvek souvisejici s vlastnostmi lidského vnimani nebo
nasyceni vnéjsimi podnéty. Ty z velké ¢asti spolu s reakénim zpozdénim a hodnotou
parametri vyrovnavaciho prvku predstavuji skupinu zakladnich fyzikalnich omezeni

pro clovéka. 6]

1.2 Systémy typu cClovék-stroj

Systémy typu ¢lovék—stroj (MMS-Man—Machine systems) jsou tvoreny, kdyz clovék
(v roli fidictho prvku) pouzivéa slozity nastroj — stroj. V nasem piipadé je typic-
kym prikladem takového systému clovek ridici automobil. Cilem takového systému
je efektivni a tspésné tizeni, z ¢ehoz plyne nutnost spravné navrzeného regulatoru.
V tomto pripadé je regulator tvoren lidskym ridicem a jeho kvalita je dana jeho
praktickou schopnosti Tizeni vozidla. Nicméné i pfi rutinnim pouzivanim vozidla
se Casto setkavame s neocekdvanymi situacemi s ménicimi se podminkami. To vy-
zaduje neustdlou adaptaci reguldtoru (¢lovéka) jeho ucenim a ptizptusobovanim. Z
tohoto hlediska miizeme predpokladat, ze ¢lovék je velmi efektivni a univerzélni
regulator. Regulacni zasahy do systému clovék-stroj se méni na zakladé nasich zku-
senosti. Lze Tici, ze ¢lovék predstavuje formu uciciho se, adaptivniho regulatoru a
jeho atributy odpovidaji atributiim bézného primyslového regulatoru. Chovani ta-
kovych ,lidskych regulatori” lze matematicky popsat a vyhodnotit. Je tieba ovsem
zohlednit dilezitou soucést lidského chovani — a tou je lidské védomi. [14]

MMS jsou zalozeny na vzajemné spolupraci ¢lovéka a stroje. V téchto systémech
clovék vykonava razné provozni a fidici ¢innosti. Znalost téchto ¢innosti je spolu s
modelem chovani stroje nezbytna pro vytvoreni matematického modelu celého sys-
tému. Pokud by byl takovy model spravné navrzen, mohl by byt pouzit ke sledovani
systému jako celku a k vyvozovan{ zéveéri ze simulaci. Cinnosti operatora jsou zé-
vislé na slozitosti takového systému a lze je rozdélit do tii kategorii/drovni, jak je

znazornéno na obrazku (1.5 [15]

1.2.1 Chovani zalozené na dovednostech

Nejnizsi uroven kontroly MMS je bez védomé kontroly. Je zaloZzena na rychlych a

automatizovanych motorickych funkcich, které ovladaji prislusné svaly. Typickym
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Obr. 1.5: Model lidského chovéani podle Wentinka [16]

prikladem tkolu zalozeného na dovednostech je chlize. Z pohledu tidice jsou ta-
kovymi tkoly: rozjezd vozidla, udrzovani vozidla v jizdnim pruhu nebo udrzovani
rychlosti vozidla podle rychlostniho limitu. V tomto pripadé je lidsky pohybovy
aparat povazovan za tidici jednotku. Senzorickym vstupem je spojity nebo diskrétni

signal, naptiklad vizudlné vnimand informace o okoli fidice. [16]

1.2.2 Chovani zalozené na pravidlech

Na této tirovni jsou obtiznéjsi tkoly rozpoznavany a spojovany s konkrétnim pro-
vedenim na zékladé pravidel nebo naucenych postupti. Takové provedeni muze byt
odvozeno ze zkuSenosti osoby nebo nauceno z pokynt jiné osoby. Prikladem takového

tkolu je predjizdéni, odbocovani nebo jizda podle dopravnich znacek. [17]

1.2.3 Chovani zalozené na znalostech

Tvori nejvyssi troven lidského tizeni a kontroly. Obsluha vnimé a analyzuje glo-
balni cil tkolu. Podle celkovych cili se vytvari optimalni plan na zakladé znalosti a
zkusenosti ¢loveka. Ridi¢ napiiklad analyzuje dopravni situaci nebo chovani Fidi¢t

ostatnich ridi¢t, a podle toho reaguje, napt. zpomaluje nebo predjizdi. [17]
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1.2.4 Inovativni pristup k modelovani lidského chovani

Vétsina soucasnych modelt lidského chovani vychazi z technologii a metod vytvore-
nych v 60. letech 20. stoleti, které omezuji chapani lidského poznavani a ovladéani.
Moderni kyberneticka teorie popisuje lidské ridici systémy jako systémy LTI zpét-
nou vazbou. Faktor ¢asové invariance omezuje nejdulezitéjsi aspekt lidského tizeni -
schopnost ucit se a prizpusobovat se ménicim se situacim. [1§]

V 60. letech 20. stoleti byla Krendelem a McRuerem stanovena hierarchie suk-
cesivni organizace vnimani (SOP) pro lidské fizeni. Hierarchie je rozdélena do tii
fazi — kompenzacni, sledovaci a prekognitivni. V kompenzacni fazi (zndzornéné na
obrazku pusobi lidsky regulator pouze na zpétnou vazbu informaci o chybé mezi
vystupem systému a zadoucim vstupem. Vétsina soucasnych metod se spoléha na
tuto jednosmyckovou kompenzacni fazi, a to predevsim z divodu jeji jednoduchosti

a snazstho dohledavani adaptace lidského regulatoru. [10]

n 7 l
J g LN H,(s] g L H.(s) —n-()——r-v
0 .

Human controller

Obr. 1.6: Jednosmyckovy kompenzaéni model [10]

Pokrocilejsi vicesmyckovy model nabizi kombinaci dopredné odezvy (Hpy), kom-
penzacni zpétnovazebni odezvy (Hp.) a vystupni zpétnovazebni odezvy systému
(Hpy), jak je zndzornéno na obrazku . Doprednym modelim nebyla vénovana

takova pozornost kvili slozitosti jejich modelovani.[10]

[
: H,(s)
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T | - € o . . T
—O— H, (5] H,(s) e
'y :

Human controller

Obr. 1.7: Vicesmy¢kovy model [10]

Prekognitivni model znézornény na obrazku [1.8]je zavisly na znalostech lidského

operatora. V této fazi mohou mit lidské fidici jednotky vyvinuty ¢isté ridici odezvy
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v oteviené smycce na zakladé reprezentace dynamiky fizeného systému a dalSich

atributi. Reguldtor se nespoléhd na zadnou zpétnou vazbu. [19)

synchronous

generator

L e :

= H, (5]

respoLse

maode

H.(s)

selector

Human controller

Obr. 1.8: Prekognitivni model s otevienou smyckou [10]

1.3 Stochasticka forma dynamického modelu ridice

Mezi pokrocilejsi formy modelu fidice patii stochastické formy dynamického modelu
ridi¢e ve smycce pro TFizeni vozidla a simulaci fidice. Vyhodou takového modelu je,
ze rozdily ve zkuSenostech tidi¢ti a jejich podminkach lze modelovat statisticky.
Kromé toho lze jako stochasticky vstup do dynamického modelu vozidla modelovat
odchylky, které se vyskytuji v diisledku vnéjsich faktort a prostiedi, jako je napriklad
led nebo snéhova pokryvka na vozovce.

Jeden z prvnich modelt tidic¢e vznikl na zédkladé prace pro letecky primysl jako
reprezentace chovani pilott, kterou predstavil McRuer. Na obrazku [I.9] je zndzor-
nén model tidice, ktery obsahuje smycky zpétné vazby pro polohu v ose Y, Yy a
smérovy uhel ¥ z modelu vozidla Gy. Tyto smycky piisobi prostiednictvim kompen-
zacniho ¢lenu Gpg pro Tizeni polohy v jizdnim pruhu; zpétnovazebniho ¢lenu Gpa
pro predvidani zmén v draze; a posledniho ¢lenu Gpp, ktery predstavuje prekogni-
tivni Fizeni. [20]

Dalsi model fidice, ktery navrhli Hess a Modjtahedzadeh [21], je na obrazku
[1.1I0] Tento model rovnéz vznikl na zdkladé préce pro letecky primysl jako repre-
zentace chovani pilotii. Na obr. predstavuje prvek Gy neuromuskularni systém
druhého tadu ramen ridice. Prvek Gp; ma jako vstup, vystup neuromuskularniho
systému d(t), coz je vstup ridice do Fizeni vozidla. Prvek Gps dostava svij vstup z
vystupu Gpy. Oba tyto prvky predstavuji zpétnou vazbu proménnych, odvozenych
z pohybu lidskych koncetin a svalové tkané, a oznacuji se jako ,proprioceptivni*

prvky zpétné vazby. Prvek Gyp, je prvek s casovym zpozdénim, ktery predstavuje
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Obr. 1.9: McRuertv kompenzaéni/anticipacni/prekognitivni model fidice [20]

zpozdéni zpracovani signalu lidskym télem. Prvky Gav, Gpi, Gpo a Gy, predsta-
vuji vysokofrekvenéni kompenzaci modelu vozidla. Prvek G je regulator PD, ktery
predstavuje nizkofrekvencni kompenzaci modelu vozidla. Regulator G¢ je realizo-
van lidskym fidicem a jeho vystupni signal u;(t) predstavuje vizudlni vodici pokyn.
Pojem Gy je takzvany ,nahledovy® prvek, zahrnujici filtr prvniho rfadu a faktor ca-
sového predstihu, ktery predstavuje predstih vstupu, odpovidajici jediné konstantni
wvzdalenosti pohledu vpred* nebo ,cilovému bodu® v zavislosti na konkrétni rych-
losti jizdy vpred. Vzdalenost nahledu se povazuje za priblizné 21 m pri rychlosti
32-48 km za hodinu, coz odpovida priblizné 1,5 s v ¢ase. [22][23]
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Obr. 1.10: Hessiv a Modjtahedzadehtiv model fidice [20]

Na obréazku [I.11] je vyobrazen optimalni model Fidice. Slozka Gy predstavuje
samotny model vozidla, Gp.e, modeluje reakce ridice na predchozi pribéh cesty.
Prvek Gpry predstavuje diléi model efektu zpozdéni tidice. Pracuje se zpozdénim
ridice, dobou nahledu a pro vytvoreni velikosti akénich zdsaht se pouzivaji techniky
optimalniho Fizeni. [24]

Obrazek ukazuje Ukawtv model fidice. Prvek G.(s) predstavuje prenosovou
funkci PD reguldtoru. Prvek G, (s) predstavuje automaticky pohon fizeni, ktery

je povazovan za ,pristroj, ktery otac¢i prednim kolem c¢epu pomoci hydraulického
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Obr. 1.11: MacAdamuv optimélni model ridice [20]

posilovace Tizeni se servomotorem namontovanym na hiideli fizeni“. Prvek G, (s) se

odhaduje pomoci ,mrtvého ¢asu plus prvku zpozdéni druhého radu®. Prvek Gys(s)

predstavuje prenosovou funkci mezi thlem vyboceni ¢ (vystup) a vstupnim thlem

fizeni . Clen L je takzvand ,predikéni vzdalenost® (piiblizné 20 m). [25]

Yo(8) onelt) ()

- G.(s) -Gm,(s)‘J

> Gn.s(s}

¥

Obr. 1.12: Ukawiv model fidice [20]
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2 Fuzzy logika

S klasickym pojetim logiky (bindrni logikou) se pravdépodobné setkal v béZném Zi-
voté snad kazdy. Typickym prikladem muze byt svétlo, které sviti ¢i nesviti. Tato
logika pracuje s presné dvéma stanovenymi hodnotami ve vyznamu pravda, ¢i ne-
pravda (v technice se pouziva spiSe logickd nula, ¢i logickd jedna). Tato bindrni
logika tak tvori v podstaté zaklad vsech modernich technologii v nasem okoli.

Redlny svét nicméné neni cerno-bily, nejde vzdy presné uréit, zda dany pred-
poklad patii do jedné, ¢i druhé skupiny. Jednoduchym a pochopitelnym prikla-
dem muze byt vareni, kde podle receptu se ma uvarit néjaky pokrm. V receptech
se Casto objevuji instrukce jako ,pridejte kus maésla“, ,pfilejte trochu smetany*,
»Spetku soli“, ¢i jen ,,primérené”, ovsem, kolik to je pfesné dané suroviny?

Slovo fuzzy pochazi z anglického jazyka a dalo by se ptelozit jako nejasny, mlhavy,
neurcity. Z tohoto kontextu se da usoudit, ze fuzzy logika bude pracovat s vice nez
dvéma logickymi hodnotami. Obvykle pracuje s hodnotami na spojitém intervalu
(0, 1), kterych je nekone¢né mnoho.

Zékladni myslenku o fuzzy logice uvedl v roce 1965 Lotfim Zadeh z Kaliforn-
ské univerzity v Berkeley. Tato myslenka vznikla predevsim z teorie fuzzy mnozin,
ze které nasledné vznikla fuzzy logika. Zadehova myslenka spocivala v rozsiteni
zakladni dvoustavové logiky o podobu neurcitosti pro modelovani redlného svéta.
Jedna se tedy o snahu vytvorit vicehodnotovou logiku se spojitym prechodem mezi
hodnotami 0-1. Matematicka reprezentace neurcitosti znamena, ze existuje aparat,
jak uchopit, pracovat a kvantifikovat neurcitost a to i presto, ze neurcitost neméa

kofeny v matematice, nybrz pravé v poznani redlného svéta. [27]

2.1 Fuzzy mnoziny

Slouzi pro zobecnéni tzv. charakteristické funkce, nabyvajici vice pravdivostnich hod-
not. Mnozina téchto hodnot je zpravidla z intervalu redlnych ¢isel (0, 1). Aby nedo-
slo k zaméné s klasickou mnozinou, je ve fuzzy teorii pouzivan vyraz ostra mnozina

(crisp set).

2.1.1 Funkce pfislusnosti

Pro libovolnou ostrou mnozinu je definovana charakteristicka funkce, kterda mapuje
univerzum do dvouprvkové mnoziny. Ve fuzzy mnozinach je takto funkce zobecnéna
a nazyva se jako funkce ptislusnosti (membership function) a mapuje univerzum na

cely interval (0, 1), véetné krajnich hodnot.
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Funkce prislusnosti pp fuzzy mnoziny F je tedy popséna funkei:

Piiklad, jak muze vypadat pribéh funkce piislusnosti je na obrézku 2.1 Nenu-
lovych hodnot dosahuje funkce ptislusnosti v hodnotach teplot 10 az 40 ° Celsia.

1,2

1

0,8

E 06

04 -

0,2

0 10 20 30 40 50
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Obr. 2.1: Priklad funkce prislusnosti [26]

2.1.2 Tvary funkci prisluSnosti

7, definice fuzzy lze snadno vidét, ze specifikace vhodné funkce prislusnosti je ne-
zbytnd pri urcovani fuzzy mnoziny. Je tfeba poznamenat, ze specifikace vhodné
funkce prislusnosti je dost subjektivni v tom smyslu, ze tato funkce zadana pro
stejny koncept, napriklad ,rychly“ nebo ,vysoky“, ktery se miize podle kontextu
jeho pouziti lisit.

Tato subjektivita chapani funkce prislusnosti pochéazi z neurcité povahy abstrakt-
nich pojmi. Ve skutecnosti jde o subjektivni chapani pojmi a nendhodné jevy fuzzy
mnozin jsou primarnim rozdilem mezi teorii fuzzy mnozin a teorii pravdépodobnosti,
kterd se zabyva naopak objektivnim Setfenim nahodnych jevii.

Neékolik typickych bézné pouzivanych funkei prislusnosti je uvedeno na obrazku[2.2]
Tyto parametrizované funkce prislusnosti hraji diilezitou roli ve studiu fuzzy mno-

zin a fuzzy systémech. A\ funkce pfislusnosti je uréena tfemi parametry (a, b, c)

takto [27]:

r—a c—x
Mz:a, b, c) = ) 2.2
(x;a,b,c) max(mm(b_a,c_b),()) (2.2)
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Piiklad lambda funkce piislusnosti definované A(z;20,60,80) je zndzornén na

obrazku 2.2 (a)

7 funkce piislusnosti je uréena ¢tyfmi parametry (a, b, ¢, d) jako:

r—a , d—=x
ca,b,c,d) = ] 1 2.
7(z;a,b,c,d) = max (mm(b_a, ’d—c) ,0) (2.3)

Priklad 7 funkce prislusnosti definované jako 7(x; 10, 20, 60, 80) je zndzornéna na
obrazku (b). Je zfejmé, ze A funkce prislusnosti je specidlnim pripadem 7 funkce
prislusnosti.

Tyto dvé formy funkei prislusnosti se hojné pouzivaji pti studiu fuzzy mnozin a
fuzzy systému diky jejich jednoduchému vyjadieni a vypocetni efektivité. Protoze
se vsak tyto funkce prislusnosti skladaji z rovnych tsecek, nejsou v mistech zlomu
mezi useckami hladké, coz muze vést k potizim v nékterych aplikacich, naptiklad
v aplikacich zahrnujicich derivace funkci prislusnosti. V takovych pripadech jsou
zadouci hladké funkce prislusnosti a nize jsou uvedeny typické priklady takovych
funkei prislusnosti. [27].

Gaussova funkce pfislusnosti je urcena dvéma parametry (o, c) takto,

Gaussian(z;o,c) = o (552) (2.4)

kde parametry (c, o) predstavuji stted a sirku funkce prislusnosti. Priklad Gaus-
sovy funkce prislusnosti definované pomoci Gauss(x;20,50) je nasledujici na ob-
razku [2.2] (c)

Zobecnénd zvonovitd funkce prislusnosti je uréena tfemi parametry (a, b, c)
takto,

bell(x;a,b,c) = o (2.5)

Lo

kde c a a predstavuji stted, resp. sitku funkce ptislusnosti a parametr b je obvykle
kladny. Priklad zvonové funkce prislusnosti definované vztahem bell(x; 20,4, 50) je
zndzornén na obrazky2.2) (d). Pozadovanou zobecnénou zvonovitou funkei pifslus-
nosti lze ziskat vhodnou volbou mnoziny parametru (a, b, ¢). Konkrétné muzeme
nastavit ¢ a a tak, aby se ménil stfed a sitka funkce prislusnosti, a pak pomoci b ridit
sklony na stfedu a sifce funkce prislusnosti v bodech kiizeni. Obrazek znazornuje
fyzikalni vyznam jednotlivych parametri zvonovitého tvaru funkce prislusnosti.

Je treba poznamenat, ze vySe popsany seznam funkci prislusnosti neni v zad-
ném pripadé vycerpavajici. Pro konkrétni aplikace lze vytvorit mnoho dalsich funkei

prislusnosti. [27]
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Obr. 2.2: Piiklady riznych tiid funkei ptislusnosti [27]
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Obr. 2.3: Fyzikalni vyznam parametri zobecnéné zvonové funkce [27]
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2.1.3 Operace s fuzzy mnozinami

V teorii fuzzy rizeni, kde pracujeme s fuzzy podmnozinami, potifebujeme mit k
dispozici zpusoby jejich vzajemnych kombinaci. Metody kombinovani fuzzy mnozin
by mély zobecniovat znamé metody pro bézné mnoziny. Rizné operatory pouzivané
ke kombinovani fuzzy mnozin se nazyvaji fuzzy spojky nebo agregacni operatory.

Riizné operatory pro agregaci fuzzy mnozin mohou byt matouci. Pokud se teorie
fuzzy mnozin pouziva jako jazyk pro modelovani realnych situaci nebo systémi, je
dilezité nejen to, aby operatory splnovaly urcité axiomy nebo mély urcité formalni
vlastnosti (napf. asociativitu a komutativitu). Rovnéz ale i operdtory musi byt také
vhodnymi modely chovani redlnych systémi, a to lze obvykle prokazat pouze empi-
rickym testovanim. V praxi mtze byt dilezitym hlediskem také numericka efektivita
vypoctu.[28]

Obycejné podmnoziny, znamé také jako ostré mnoziny, oznacené jako X se casto

kombinuji nebo neguji pomoci pruniku (AND), sjednoceni (OR) a dopliiku (B’):

AND: AnB={xe€ X:x € Aandx € B} (prunik)
OR: AUB={xe€ X :zx€ Aorx € B} (sjednoceni) (2.6)
B: X -B={xeX:x¢ B} (doplnck)
Tyto operace jsou uréeny jejich charakteristickymi funkcemi. Charakteristické

funkce pro prunik, sjednoceni a doplnék jsou nasledujici :

1 fz€eAandx € B

Ans)e) = 0 fz¢gAorax¢ B

1 ifreAandzr e B
(AU B)(z) = (2.7)
0 ifx¢gAorx ¢ B

—_

ifx¢ Band x € X

(X = B)(z) = ,
0 ifreBorx¢ X

Podobné jako u béznych mnozin plati operace doplnék, sjednoceni a prinik, které

1ze definovat i pro fuzzy mnoziny.[2§]

Doplnék fuzzy mnozin

Doplnék fuzzy mnoziny A oznacujeme jako A, jejiz funkce piislusnosti je definovana

jako:

px(z) =1 — pa(z) (2.8)
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Sjednoceni fuzzy mnozin

Sjednoceni dvou fuzzy mnozin A a B je fuzzy mnozina C, zapsand jako C = A U B,

jejiz funkce prislusnosti je definovana jako:

pre(x) = max(pa(z), pp(r)) (2.9)
nebo zkracené,
pe(x) = pa(z) V pp(w) (2.10)

Pranik fuzzy mnozin

Pranik dvou fuzzy mnozin A a B je fuzzy mnozina C, zapsana jako C = A N B, jejiz

funkce prislusnosti je definovana jako:

po() = min(pua(e), s () (2.11)

nebo zkracené,

pe(r) = pa(z) A pp(z) (2.12)

Intuitivnéjsi definice sjednoceni fuzzy mnozin A a B je nejmensi fuzzy mnozina,
ktera obsahuje A i B. Podobné prunik fuzzy mnozin A a B je nejvétsi fuzzy mnozina,
ktera je obsazena v A i B.

Zakladni operace s fuzzy mnozinami definované v definicich [2.§]- jsou znéa-
zornény na obrazku s prikladem dvou fuzzy mnozin: (a) dvé fuzzy mnoziny A a
B, (b) doplnék A, (c) sjednoceni A a B a (d) prunik A a B.

Operace max a min vSak v nékterych ptipadech ptinaseji ur¢ité obtize pfi ana-
Iyze fuzzy inferenc¢nich systémiu. Nasledujici vztahy jsou proto casto pouzivanymi
alternativami pro fuzzy operace AND a OR [27]:

pans () = pa(x)ps(r) (2.13)

paus(r) = pa(®) + pp(r) — pa(@)ps(r) (2.14)

32



0.5

1.5

0.5

A
B 1
05}
N (} N
50 100 0 50 100
(a) Two fuzzy sets A, B (b) Not A
1.5
1
0.5}
" 0 L
50 100 0 50 100
(c)AorB (d) A and B

Obr. 2.4: Operace s fuzzy mnozinami [27]
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3 Fuzzy systémy

Britsky inzenyr Ebrahim Mamdani jako prvni pouzil fuzzy mnoziny v praktickém
fidicim systému, a to témér nahodou. Na pocatku 70. let 20. stoleti vyvijel automa-
tizovany Tidici systém pro parni stroj vyuzivajici odbornych znalosti lidské obsluhy.
Jeho puvodnim zamérem bylo vytvorit systém zalozeny na bayesovské teorii rozho-
dovani, coz je metoda definovani pravdépodobnosti v podminkach nejistoty, kterd
bere v iivahu udalosti, které nastaly az poté, co byly upraveny predpovédi budoucich
vysledkil.

Obsluha podle potreby nastavila Skrtici klapku a ohfev kotle. Aby se udrzely
otacky parniho stroje a tlak v kotli. Mamdani zaclenil reakce obsluhy do inteligent-
niho algoritmu (matematicky algoritmus), ktery se nauéil fidit motor. Jak vsak brzy
zjistil, algoritmus si ve srovnéani s lidskym operatorem vedl spatné. Napadlo ho, ze
lepsi metodou by mohlo byt vytvoreni abstraktniho popisu chovani stroje.

Dalsim vyvojem se Mamdani a jeho kolegové rozhodli pouzit metodu umélé in-
teligence, zvanou expertni systém zalozeny na pravidlech, ktera kombinovala lidské
odborné znalosti s umélou inteligenci s fadou logickych pravidel pro vyuziti téchto
znalosti. Zatimco se snazili napsat tradicni pravidla pomoci pocitacového jazyka
Lisp, narazili na novy ¢lanek Lotfiho Zadeha o vyuziti fuzzy pravidel a algoritmi
pro analyzu a rozhodovani ve slozitych systémech. Mamdani se okamzité rozhodl vy-
zkouset fuzzy pristup a béhem ,,pouhého tydne” poté, co si precetl Zadehiiv ¢lanek
vytvoril fuzzy regulator. Jak Mamdani napsal, ,,bylo to prekvapivé, jak snadné bylo
navrhnout regulator na principu pravidlech zalozenych na kombinaci lingvistickych

a matematickych proménnych.* [29)]

3.1 Pouziti fuzzy systému v praxi

O 20 let pozdéji Ebrahim Mamdani napsal, Zze prekvapeni, které pocitoval v sou-
vislosti s uspéchem fuzzy regulatoru, vychazelo z kulturnich predsudki ve pro-
spéch konvenc¢ni teorie fizeni. Vétsina realnych regulac¢nich systémt je zaloZena na
proporcionalné-integra¢né—derivacnim (PID) reguldtoru. Tento ptistup predpoklada
linedrni nebo rovnomérné chovani rizeného systému. Navzdory tomuto zjednodu-
seni jsou PID regulatory v praxi velmi oblibené a pouzivané, protoze si zachovavaji
dobrou vykonnost a jsou schopny udrzet regulac¢ni pribéh i v pripadé, Ze se objevi
velké vnéjsi poruchy, které mohou zptisobit celkovou nestabilitu systému.

Fuzzy logika je obecné zcela bez problémi pfijimana a pouzivana zejména vy-
chodnimi narody jako je Cina, Japonsko, Korea a mnoho dalsich. Na druhou stranu
tradi¢ni narody stredni a zapadni Evropy a USA mély s prijimanim neurcitosti ur-

¢ity historicky problém. Jednou z uvadénych ,nevyhod* fuzzy logiky bylo, Ze pracuje
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regulator vypadat. Soucasné bylo poukazovano na malou rych-

lost a obtiznou vyrobitelnost. Nastésti v dnesni dobé jiz tyto prezitky a myty jsou za

nami a fuzzy systémy jsou prijimany jako funkéni a zcela prirozeny vyvojovy krok.

Podle Mamdaniho zkusenosti, fuzzy regulatory ukazuji, Ze jsou ¢asto robustnéjsi a

stabilnéjsi nez klasické PID regulatory.[30]

Existuje pét typu systému, u nichz je vyuziti neurcitosti vyhodné:

Slozité systémy, které je obtizné nebo nemozné modelovat.

Systémy Tizené lidskymi odborniky.

Systémy se slozitymi a spojitymi vstupy a vystupy.

Systémy, které vyuzivaji lidskd pozorovani jako vstupy nebo jako zaklad pro
pravidla.

Systémy, které jsou prirozené vagni, jako naptiklad systémy v behavioralnich

a socialnich vedach.[31]

3.2 Vyhody a nevyhody fuzzy systémiu

V této ¢asti jsou shrnuty poznatky z literatury, o fuzzy systémech, tykajici se jejich

vyhod a nevyhod.

Vyhody fuzzy logiky pro fizeni systému:

Casto stadf méné hodnot, pravidel a rozhodnuti pro dosaZeni pozadovaného
Fizeni.

Lze vyhodnotit vice sledovanych proménnych.

Pouzivaji se jazykové, nikoli ¢iselné proménné, coz se podoba zptisobu lidského
mysleni.

Vztahuje vystup ke vstupu, aniz by bylo nutné rozumét vSem proménnym, coz
umoznuje navrhnout systém, ktery miize byt presnéjsi a stabilnéjsi nez systém
s konvenénim tidicim systémem.

Jednoduchost fuzzy systémi umoznuje fesit dosud nevyteSené problémy.
Rychla tvorba prototypti je mozna diky tomu, Ze tvirce systému nemusi o
systému védét vsechny podrobnosti.

Jejich vyroba je levnéjsi nez u béznych systémi, protoze jsou jednodussi na
konstrukei.

Maji zvysenou robustnost.

Zjednodusuji ziskavani a reprezentaci znalosti.

Nékolik mélo pravidel je schopno zahrnout i velkou cilovou slozitost.[29]
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Nevyhody fuzzy systémi:

« Je casto obtizné vytvorit model z fuzzy systému.

o Ackoli je jejich ndvrh jednodussi a prototypovani rychlejsi nez u konvenénich
ridicich systém, fuzzy systémy vyzaduji vice simulaci a jemného doladéni, nez
zacnou fungovat.

e Snad nejvétsi nevyhodou je kulturni predpojatost ve Spojenych statech, ktera
uprednostnuje matematicky presné nebo ostré systémy a linearni modely pro

ridici systémy.[29]
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4 Typy fuzzy systémii

V této kapitole jsou popsany zdkladni dva typy fuzzy systémi, véetné jejich vlast-

nosti, vyhod, nevyhod a jejich vzajemné porovnani.

4.1 Fuzzy systém Typ—-1

Fuzzy systém popsany kompletné pomoci fuzzy mnozin typu 1 se nazyva fuzzy
systém typu 1 a patii mezi nejstarsi typy pouzivanych fuzzy systémi.

V systémech fizenych c¢lovékem fidici cyklus zac¢ind tim, ze clovék prevede fyzi-
kalni veli¢inu (napft. vzdélenost) z ¢isel na slova nebo vjemy (napi. docela blizko).
Vstupni slova (nebo vjemy) pak vyvolavaji znalosti ¢lovéka, které se nashromazdily
diky jeho zkusenostem, a vysledkem jsou slova predstavujici akce (napf. mirné se-
slapnout pedal plynu). Operator pak provede akci tak, aby uvedl do ¢innosti dané
zatizeni, které propojuje lidskou obsluhu s fizenym systémem (napf. seslapnout pe-
dal akcelerace pouze o 10 procent mize predstavovat akci , mirné seslapnout plynovy
pedal). Protoze lidé mysli a uvazuji pomoci neptesnych jazykovych informaci, snazi
se FLC (Fuzzy Logic Controller) napodobit a prevést jazykové fidici informace na
¢iselné ridici informace, které lze pouzit v automatickych ridicich systémech.

Ve snaze napodobit lidské Tidici ¢innosti se FLC typu 1, jehoz struktura je zna-
zornéna na obrazku , sklada ze ¢tyr hlavnich komponent: fuzzifikatoru, pravidel,
inferenéniho mechanismu a defuzzifikatoru, pricemz ¢innost jednotlivych komponent

1ze popsat néasledovné: [32]

Type-1 FLC

: Measured crisp

¥ Fuzzifier Defuzzifier §

X ry u

T1 fuzzy input h 4 T1 fuzzy output
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Obr. 4.1: Obecnd struktura fuzzy logického Fizeni typu 1 [33]

Modul fuzzifikace mapuje kazdou mérenou ¢iselnou vstupni proménnou na fuzzy
mnozinu. Jednou z motivaci pro tento postup je, ze méreni mohou byt poskozena

sumem (i po provedené filtraci Sumu). Napiiklad namérenou teplotu 26 ° Celsia
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lze modelovat jako trojuhelnikovou fuzzy mnozinu typu 1, kterd je symetricky vy-
stfedéna kolem hodnoty 26 ° Celsia, kde zakladna trojihelniku souvisi s nejistotou
tohoto meéreni. Pokud se vsak domnivame, Ze nejistota méreni neexistuje, pak lze
meéreni modelovat jako ostré mnoziny.

Pravidla maji strukturu kdyz—pak (if-then), naptiklad kdyz Teplota je nizkd
a Tlak je vysoky, pak rychlost ventildatoru je Nizkd. Kazda ¢ast kdyz (if) pravidla se
nazyva Antecedent a ¢ast pak (then) pravidla se nazyva Konsekvent. Pravidla mapuji
vstupni fuzzy mnoziny k vystupnim fuzzy mnozindm. Vsechna pravidla systému
tvori bdzi pravidel.

Inferencni modul rozhoduje o tom, kterd pravidla z baze pravidel se spusti, jaké
jsou jejich vstupni hodnoty pro spusténi (pomoci fuzzy mnozin, které mu poskytuje
modul fuzzyfikace). Inferen¢ni mechanismus muze také kombinovat stupen aktivace
kazdého pravidla s naslednou fuzzy mnozinou tohoto pravidla tak, aby vytvoril
vystupni fuzzy mnozinu pravidla (tj. vystupni mnozinu aktivovaného pravidla). N4~
sledné pak kombinuje vSechny vystupni mnoziny aktivovanych pravidel tak, aby
vytvoril agregovanou vystupni fuzzy mnozinu pomoci fuzzy operatort, pripadné
preposila stupen aktivace kazdého pravidla primo do modulu defuzzifikace, kde jsou
nasledné vsechny hodnoty agregovany do finalniho vystupu.

Modul defuzzifikace obdrzi bud agregované sady fuzzy vystupt z inferencniho
modulu, nebo stupné aktivace pro kazdé pravidlo. Nasledné tyto vstupni data zpra-
cuje tak, aby vytvoril ostré vystupni hodnoty, které jsou néasledné predany fyzickym
akénim ¢lentm, jez ovladaji skuteéné zafizeni.[32]

Obecné plati, ze realné ridici systémy, jako jsou ridici systémy s fuzzy logikou,
jsou ovlivnény nasledujicimi nejistotami:

o Nejistoty vstupti do FLC. Napiiklad méfeni senzoru muze byt ovlivnéno vy-
sokou trovni sSumu a ménicimi se podminkami pozorovani, jako jsou ménici
se podminky prostiedi, naptiklad vitr, dést, vlhkost apod. Kromé sumu mé-
reni mohou byt nepresné a vykazovat nejistotu i dalsi mozné vstupy do FLC,
napriklad odhadnuté pozorovatelem nebo vypoctené pomoci modelu procesu.

o Nejistoty tykajici se ridicich vystupii, které mohou vzniknout v disledku zmén
vlastnosti aktuatoru zptisobenych opotrebenim, zménami prostredi a podobné.

o Nejistoty tykajici se zmény provoznich podminek regulatoru, napriklad zmény
parametra zarizeni.

o Nejistoty zptisobené rusivymi vlivy ptsobicimi na systém, pokud tyto vlivy
nelze mérit, napr. vitr narazejici na vozidlo.

Ve FLC typu 1 jsou vSechny tyto nejistoty zpracovany pomoci F'S typu 1 primo

v antecedentech a konsekventech pravidel a také prostifednictvim zvolené¢ho typu
fuzzifikatoru.
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Jako fuzzifikatoru lze pouzit:

1. Singleton fuzzifikator, ve kterém je namérend hodnota povazovana za idedlni
a je modelovana pomoci ostré mnoziny;

2. Fuzzifikdtor typu 1, ve kterém je naméfena hodnota povazovana za signal
obsahujici staciondrni Sum a je modelovana jako norméalni fuzzy hodnota z
fuzzy mnoziny typu 1 .

FLC typu 1 zobrazeny na obrazku je nelinearni regulator, ktery mapuje své
vstupy x na vystup u, tj. u = f(z), kde f je nelinedrni funkce, kterd je tvorena
operacemi fuzzy logiky a matematikou fuzzy mnozin. Casto je f(x) vytvofena z lin-
gvistickych pravidel, ktera shrnuji lidské znalosti nebo zkusenosti (nebo mohou byt
zkonstruovana z dat), FLC typu 1 tedy pfimo mapuje tyto znalosti nebo zkusSenosti
do nelinearniho regula¢niho usporadani, jehoz explicitni matematické vyjadreni neni
ve vétsiné pripadl znamo.

Existuji dvé zakladni architektury FLC typu 1, které se lisi predevsim v disled-
cich fuzzy pravidel. Témito architekturami jsou [32]:

o Mamdaniho FLC, ktery vypracovali Mamdani a Assilian, v némz tvoii ante-

cedenty a konsekventy pravidel lingvistické pojmy, napi: Pokud x; je nizky a
X9 je vysoky, pak u je nizky. Lingvistické proménné v Mamdaniho FLC jsou
reprezentovany fuzzy mnozinami typu 1.

» Takagi-Sugeno (TS) FLC nebo Takagi-Sugeno—Kang (TSK) FLC, ve kterych
jsou antecedenty pravidel rovnéz tvotreny lingvistickymi pojmy (modelované
pomoci fuzzy mnozin typu 1), ale konsekvent kazdého pravidla je modelovan
jako matematicka funkce vstupnich proménnych: Pokud je x; nizka a xo vy-
sokd, pak u = g(x1,X2), kde g(x1,x2) je polynomidlni funkce x; a xo (muze to
byt konstanta, linedrni nebo kvadraticka funkce atd.). Pfikladem pravidla TSK
FLC prvniho tadu je: Pokud je x; nizky a x5 vysoky, pak u = c¢g + ¢1x1 + coxo

kde cg, ¢1, ¢y jsou paramerty funkce.

4.2 Fuzzy systém Typ-2

FLC typu 2 je znazornén na obrazku [4.2] Obsahuje pét hlavnich ¢ésti: fuzzifikator,
pravidla, inferenéni mechanismus, typovy reduktor a defuzzifikator. V FLC typu 2
jsou vstupy a/nebo vystupy reprezentovany fuzzy mmoZinou typu 2 a funguji na-
sledovné: ostré vstupy ziskané ze vstupnich senzort jsou fuzzifikovany do vstupnich
fuzzy mnozin typu 2, které pak aktivuji inferenéni mechanismus, jenz pouziva stejné
pravidla jako FLC typu 1 k vytvoreni vystupnich fuzzy mnozin typu 2. Ty jsou na-
sledné zpracovany typovym reduktorem, ktery prevede fuzzy mnoziny typu 2 na

fuzzy mnoziny typu 1 (tento krok se nazyva typova redukce [34], [35]), nacez jsou
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tyto fuzzy mnoziny typu 1 defuzzifikovany a vytvori ostry vystup, ktery lze naprii-
klad pouzit jako ptfikaz pro akéni ¢len v ridicim systému. Redukce typu nasledovana
defuzzifikaci se obvykle oznacuje jako zpracovani vystupu.[32]

V casti byly predstaveny nékteré zdroje neurcitosti, kterym celi redlné ridici

systémy obecné. Fuzzy Tizeni je také ovlivnéno:

o Lingvistickymi nejistotami, protoze vyznam slov, ktera jsou pouzita v jazy-
kovych proménnych antecedentii a konsekventii, muze byt neurcity, tj. stejna
slova mohou mit pro rizné navrhare FLC ruzné vyznamy.[36]

o Kromé toho se odbornici ne vzdy shoduji a c¢asto uvadéji rtizné disledky pro
stejné antecedenty. Prizkum mezi experty casto vede k vybéru riznych moz-
nosti jako dusledek pravidla a tim tato neurcitost predstavuje nejistotu ohledné
dusledku pravidla.[36]

Type-2 FLC
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Obr. 4.2: Obecnd struktura fuzzy logického Fizeni typu 2 [33]

Ve FLC typu 2 jsou vSechny tyto nejistoty modelovany pomoci MF (Membership
function) a fuzzy mnoziny typu 2 v antecedentech a/nebo konsekventech pravidel a
také pomoci druhu fuzzifikatoru. Zde existuji nasledujici varianty:

1. Singleton fuzzifikdtor (obdobné jako u FLC typu 1), ve kterém je namérend

hodnota povazovana za idealni a je pak modelovana pomoci ostré mnoziny.

2. Fuzzifikdtor typu 1 (obdobné jako u FLC typu 1), ve kterém je naméfend
hodnota povazovana za signal a stacionarni sum, je modelovana jako normalni
fuzzy hodnota z fuzzy mnoziny typu 1.

3. Fuzzifikdtor typu 2, ve kterém je namérend hodnota povazovana za signal a
nestacionarni Sum, pricemz je modelovana jako fuzzy hodnota ovsem z fuzzy
mnoziny typu 2.

Fuzzy systém typu 2 si lze predstavit jako soubor mnoha vlozenych fuzzy systémii

typu 1, jejichz ostry vystup se ziska agregaci vystupti vsech vlozenych fuzzy systémi

typu 1. V disledku toho ma FLC T2 za urcitych podminek potencidl prekonat
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FLC T1, protoze se vyporadava s nejistotami ve vstupech pomoci agregaci mnoha
vlozenych FLC T1.

FLC T2, obdobné jako FLC T1 je regulatorem s proménnou strukturou, lze zde
pouzit i stejné architektury Mamdani a TSK. V Mamdani nebo TSK FLC jsou
pouzité fuzzy mnoziny typu 2. Stejné jako jejich protéjsky jsou Mamdani a TSK

FLC typu 2 univerzélnimi aproximatory. [32]
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5 Modely fuzzy systémii

Fuzzy systémy jsou zalozené na pravidlech nebo znalostech, které vychazeji z kon-
ceptu fuzzy mnozin, fuzzy pravidel IF-THEN a fuzzy uvazovani. Typicky fuzzy
systém, zejména v aplikacich fuzzy logického Tizeni, se sklada ze Ctyr slozek: baze
znalosti nebo baze fuzzy pravidel, inferenéntho mechanismu, fuzzifikacniho a de-

fuzzifikacniho rozhrani. Blokové schéma struktury fuzzy systému je znazornéno na

obrézku [37]

Knowledge
Base
Crisp Fuzzy l Fuzzy Crisp
Inputs ; ; Inputs QOutputs T Outputs
p Fuzzification p > Infert?nce p Defuzzification p
Interface Engine Interface

Obr. 5.1: Zékladni struktura fuzzy systému [27]

Znalostni baze neboli baze fuzzy pravidel obsahuje sadu fuzzy IF-THEN pravi-
del a databézi. Databaze je deklarativni ¢ast baze znalosti, kterd popisuje definice
objektu (fakti, termint) a definice funkci prislusnosti pouzitych ve fuzzy pravidlech.
Fuzzy pravidla jsou procedurdlni ¢asti znalostni baze, kterda obsahuje informace o
tom, jak lze tyto objekty pouzit k tomu, aby plnily svou tilohu — odvozovani zavért.

Inferencni mechanismus, ktery je ustfedni soucasti fuzzy systému, je mechanis-
mus ve formé fuzzy uvazovani a provadi inferen¢ni proceduru na zékladé fuzzy pra-
videl a danych podminek za tc¢elem vyvozeni zavért.

Rozhrani fuzzifikace (fuzzifikdtor) je mechanismus pro transformaci redlné vyja-
drenych proménnych na fuzzy mnoziny. Je dobfe znamo, ze ostrou hodnotu vstupu
lze transformovat na fuzzy mnozinu v podobé fuzzy singletonu, ktery ma nulovou
hodnotu funkce prislusnosti vsude kromé konkrétniho bodu, kde je hodnota funkce
prislusnosti rovna jedné. Rozhrani fuzzifikace vyuzivajici techniku fuzzy singletonu
bylo Siroce prijato v aplikacich fuzzy tizeni. Ve skutecnosti maji sledované vstupy
v typickych aplikacich fuzzy tizeni vzdy ostré hodnoty. Rozhrani fuzzifikace tyto
ostré hodnoty skaluje, transformuje rozsah hodnot vstupnich proménnych na odpo-
vidajici univerzum a poté prevede skalované vstupni hodnoty na vhodné lingvistické

hodnoty, které lze definovat jako fuzzy mnozinu (fuzzy singleton). Tato metoda
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fuzzifikace je uc¢inna, jednoduchd a snadno se implementuje. Tento typicky proces
fuzzifikace, ¢asto pouzivany v aplikacich fuzzy tizeni, se obvykle nazyva singletonova
fuzzifikace a odpovidajici rozhrani se nazyva singletonovy fuzzifikator.

Na druhé strané defuzzifika¢ni rozhrani (defuzzifikitor) je mechanismus pro
transformaci fuzzy mnoziny nad vystupnim univerzem na proménnou s realnou hod-
notou. Cilem defuzzifikace je ziskat ostrou hodnotu, ktera nejlépe interpretuje fuzzy
mnozinu.

Ukazalo se, ze fuzzy systém s ostrymi vstupy a vystupy je ve skutecnosti ne-
linearnim mapovanim ze vstupniho do vystupniho prostoru. Presnéji receno, fuzzy
systém popisuje transformaci ze souboru lingvistickych fuzzy pravidel IF-THEN,
kterd jsou casto popsana prirozenym jazykem na matematické nelinedrni mapovani,
které odpovida urcité matematické funkci. Praveé tato uziteénda vlastnost fuzzy sys-
tému vede k jejich Sirokému uplatnéni v riznych oborech, zejména v aplikacich fuzzy
Tizeni.

V aplikacich fuzzy tizeni se hojné vyuzivaji néasledujici dva typy fuzzy systémi.
Je tfeba poznamenat, ze hlavni rozdily mezi témito dvéma fuzzy systémy spocivaji

v dusledcich (consequences) jejich fuzzy pravidel. [27]

5.0.1 Fuzzy systém typu Mamdani

Mamdaniho fuzzy systém byl navrzen jako prvni pokus o fizeni parniho stroje a

kotle. Typické fuzzy pravidlo v Mamdaniho fuzzy systému mé tvar

IF x1is Ay, ...,and x, is A,, THEN yis B (5.1)

kde x = (21, ..., 1) a y jsou lingvistické proménné, Ay, ..., Ay, jsou fuzzy mnoziny
v antecedentu a B je fuzzy mnozina v konsenkventu.

Typické fuzzy uvazovani Mamdaniho fuzzy systému je zalozeno na metodé max-
min inference. Na obrazku [5.2]je zndzornéna takova fuzzy inference pro Mamdaniho
fuzzy systém se dvéma pravidly IF-THEN.

Pokud se pro fuzzy uvazovani pouziji rizné T-norm operatory pro fuzzy operace
AND, respektive S—morm operatory pro fuzzy OR, lze ziskat dalsi typy Mamdaniho
fuzzy systému. [38], [39]

5.0.2 Fuzzy systém typu Sugeno

Alternativni typ fuzzy systému, znamy jako Takagi—Sugeno (T-S) fuzzy systémy,

navrhli Takagi a Sugeno (1985) ve snaze vyvinout systematicky pristup k aproximaci
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Min

Obr. 5.2: Mamdaniho fuzzy uvazovani zalozené na metodé max—min inference [27]

nelinearni funkce. Typické fuzzy pravidlo ve fuzzy systému T—S ma tvar [27]

IF x1is Ay, ...,and xy is Ay, THEN y= f(xq,...,zx) (5.2)

kde = = (x1, ..., ;) a y jsou jazykové proménné, Ay, ..., Ay jsou fuzzy mnoziny v
antecedentu a y = f(z1, ..., Tx) je nejcastéji polynom vstupni proménné x, ale muze
to byt libovolna funkce, pokud dokaze vhodné popsat vystup systému v oblasti ur-
¢ené antecedentem pravidla. Pokud je f(xy, ..., zx) polynom prvniho fadu, vysledny
fuzzy model se nazyva fuzzy systém T—S prvniho fadu, ktery byl ptivodné navrzen
Takagi a Sugeno, Sugeno a Kang. Je-li funkce f konstantni, pak mluvime o fuzzy
systému T—S nultého fadu, ktery lze povazovat za specialni pripad Mamdaniho fuzzy
systému, kde je dusledek kazdého pravidla urcen fuzzy singletonem.

Vystup T-S fuzzy systému se ziskd vazenym primérem ostrych vystupt fuzzy
pravidel. Tim se 1ze vyhnout ¢asové narocnému postupu defuzzifikace. Na obrazkus.3
je uveden priklad grafické interpretace fuzzy uvazovani pro T-S fuzzy systém se

dvéma pravidly. [40]
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Obr. 5.3: Fuzzy inferen¢ni systém Takagiho a Sugena [27]
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6 Simulator rizeni vozidla

V nize uvedeném textu je popis simuldtoru ur¢eného k simulaci a sbéru dat pro fizeni
vozidla. Je zde popsana jeho zakladni koncepce a vlastnosti. Simuldtor slouzi pro
bezpecné sledovani chovani tidic¢e a ziskavani relevantnich tdaji. Nutno zdiraznit,
ze vytvoreni simuldtoru nebylo soucasti prace, ale byl pouze vyuzit k ziskani dat.
Klicové vlastnosti simulatoru jsou nasledujici:

o Softwarové prostiedi simuldtoru - herni enginy nabizeji komplexni integrované
vyvojové prostiedi s uzitecnymi nastroji a prostiredky, které znacné zjedno-
dusuji aplikacni vyvoj. V simulatoru je vyuzito nastroje Unreal Engine kvili
své uzivatelské privétivosti, prostredi, vstiicné komunité, velkému mnozstvi
dostupnych aplikaci a prostredkii, jako je naptiklad fyzicky model vozidla,
implementovand podpora fyziky PhysX od spole¢nosti NVIDIA a dalsi. [41]

e Scénare, které simuluji redlné situace. Klicové atributy chovani ridice jsou zis-
kavany zaznamem dat ze senzorti napojenych na simulator a dédle pouzity pro
analyzy chovani lidského tidice.

o Konstrukce simulatoru — nezbytné hardwarové komponenty, které simuluji ka-
binu Fidic¢e obsahuji: volant s odpovidajici presnosti a stupném volnosti, pedaly,
radici paku a stolni monitor s dostatecné sirokym zornym thlem.

 Software pro sbér dat.[I§]

6.1 Vstupni zarizeni

Vozidlo v simulatoru rizeni auta lze ovladat pomoci volantu a pedalt Logitech G920.
Volant ma rozsah otaceni 900 stupnii a zpétnou vazbu pomoci dvou motorti. Brzdovy
pedal je nelinearni - 1épe odpovida fyzickému chovani pedélu ve vozidle. K dispozici
je také radici paka Driving Force Shifter. Vse je spojeno v konstrukci se sedadlem a

sirokotihlym monitorem.

6.2 Scénare

V simuldtoru fizeni autori implementovali nékolik scénaiti, které umoznuji simulo-
vat situace, ve kterych je vhodné ziskavat data o ridic¢i. Cely systém simuldtoru je
vytvoren tak, aby bylo mozné relativné snadno pridavat nové varianty simulace v

zavislosti na vyzkumnych cilech.
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Obr. 6.2: Simulator: boc¢ni pohled

6.2.1 Dalnice — prejizdéni mezi pruhy

Scénar obsahuje mapu dalnice, ktera je dlouha pres 8 kilometri a nema zadné za-
tacky - jednd se o dlouhou a rovnou trasu. Uzivatel, ktery si vybere tento scénar, se
objevi na dalnici se svym vozidlem a jeho tikolem, po zobrazeni vyzvy ke zméné jizd-
niho pruhu, je prejet do vedlejsiho pruhu. Maximélni rychlost vozidla si voli uzivatel

sdm nebo ji nastavi obsluha simuldtoru (Ize ji zménit bud v hlavni nabidce, nebo pri
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pozastaveni aplikace). Po dosazeni pozadované rychlosti se v uré¢itém ¢asovém inter-
valu zméni poloha stredu jizdniho pruhu, ktery musi uzivatel pouzivat. Tato zména
je podminéna udrzovanim rychlosti kolem stanovené rychlosti a ndhodné generova-
nym zpozdénim mezi 10 a 30 sekundami. Tato simulace provadi ovéreni schopnosti
ridice reakce na pozadavek zmény jizdniho pruhu. Jakmile vozidlo projede predem

definovanou délkou trati, dochézi k automatickému ukonceni simulace. [I§]

6.2.2 Dalnice — dalkova jizda

Tento scénar opét zahrnuje dlouhou dalnici, i kdyz v tomto pripadé ma dlouhé
zatacky. Nejednd se tedy o pifmou trasu. Ucelem tohoto scénéfe je zmétit chovani
fidice béhem dlouhé jizdy a jeho schopnost udrzet pozornost a udrzet stejny smér.
Hlavnim méfenym tdajem je vzdélenost od stfedu jizdniho pruhu, kterou musi ridic¢
udrzet co nejmensi. Poloha jizdniho pruhu se vsak proti predchozimu scénafi nemeéni.
I3

6.2.3 Scénar mésta

Mapa mésta obsahuje mnoho zatacek a kratsich ¢i delsich tras. Hlavnim tucelem
scénare je umoznit uzivateli vyzkouset si vozidlo a donutit ho ¢asto ménit rychlost,
zrychlovat a brzdit. Béhem scénare se ukladé trasa, kterou uzivatel projede, aby ji
bylo mozné porovnat s jeho predchozimi jizdami. Na zakladé dalsich vysledkti méteni
muzeme vytvorit idealni trasu, kterou by mél uzivatel absolvovat. V budoucnu lze
tento scéndar pouzit s algoritmy pro autonomni fizeni a naméfené trasy porovnat s
témi, které projeli skutecni ridi¢i. Tim by se mohla urcit spolehlivost algoritmi nebo
efektivita ridi¢a. [18]

6.2.4 Scénar losiho testu

Jedna se o scénaf zalozeny na skutecném métreni chovani vozidel na kratkych trasach.
Jeho cilem je otestovat stabilitu vozidla a spolehlivost modelu vozidla implementova-
ného v simulatoru. Test je definovan normou [SO 388-2:2011, ktera definuje rozmeéry
zkusebni drahy, provadény manévr, pozadovanou dynamiku vozidla a prilnavost po-
vrchu. Tuto zkousku lze pouzit pro osobni automobily definované normou ISO 3833

a lehké uzitkova vozidla do maximalni hmotnosti 3,5 tuny. [18]
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7 Zdrojova data prubéhu simulace

V této praci se dale pouzivaji data ziskana ze simulatoru chovani ridice. Zpraco-
vavana data pochéazeji z varianty simulace ,ptejizdéni do pruhu® sledujici chovani
ridice pti pozadavku na prejeti do jiného pruhu vozovky pri konstantni rychlosti.
Tato simulace odpovida reakci systému na jednotkovy skok. Vlastni simulace je za-
pocata spusténim simulatoru, navolenim nazvu souboru pro ulozeni dat simulatoru.

Po dokonceni simulace je vytvoren pozadovany datovy soubor.

7.1 Datovy soubor

Datovy soubor je ulozen v textovém formatu s oddélovacem idaji a prvnim radkem
obsahujici nazvy sloupcu (format CSV). Ukéazka formétu datového souboru vystupu

simulace:

Time(ms); X pos; Y pos; SplineDistance; Velocity;
WheelAngle; HeartBeat\ _ms

21340;37;33161;0.385156;91.0;0.004166;0.988235;0
21348;37;33179;0.385391;91.0;0.004166;0.988235;0
21355;37;33197;0.385469;91.0;0.004166;0.988235;0
21362;37;33216;0.385625;91.0;0.004166;0.988235;0

Popis jednotlivych sloupcii:

« Time(ms) - ¢as odecteni hodnot ze stavu simulatoru, hodnota je v ms.

o X pos — pozice vozidla od stredu jizdniho pruhu, hodnota je v m.

« Y pos — ujetd vzdalenost vozidla od pocatku simulace, hodnota je bezroz-
meérna.

» SplineDistance - vzdalenost stiedu kapoty vozidla od pozadovaného stiedu
jizdniho pruhu, hodnota je v m.

» Velocity — okamzitd rychlost vozidla, hodnota je v km/h.

e« WheelAngle — okamzity tihel natoceni volantu, hodnota je normalizovana do
intervalu <-1,1> odpovidajici tthlu natoceni v rozsahu <-450°, 450°>.

o« HeartBeat__ms — srdecni tep.

o Posledni sloupec dat je naplnén jen hodnotou 0.

7.2 Zakladni statistiky namérenych hodnot

Aktualni datova sada obsahuje namérené hodnoty z pravé jedné kompletni simulace

pro 38 unikatnich tidi¢a. Pro jednoho konkrétniho tidi¢e je k dispozici celkem 5
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simulaci, které nasledovaly bezprostiedné po sobé. Statistické zpracovani dat bylo
provadéno pomoci skripti jazyka R [42].

Sloupec Time(ms) obsahuje ¢asovou znacku, pri které doslo k zaznamenéni stavu
systému/Fidice. Aby bylo moZné srovnavat jednotlivé priibéhy reakce na jednotkovy
skok (predstavovany pozadavkem na zménu jizdniho pruhu), je tfeba, aby byl inter-
val vzorkovani stejny pro vSechny simulace. Z analyzy dat plyne, Ze primérny cas
mezi vzorky za vSechny zkoumané simulace (38) je 7,254 ms, pii odstranéni odleh-
Iych hodnot v prvnim a ¢tvrtém quartilu. Zobrazeni boxplotu pro ¢as vzorkovani

pres cely dataset s vyfazenim o odlehlych hodnot je na obrazku
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Obr. 7.1: Boxplot pro ¢as vzorkovani pres cely dataset bez odlehlych hodnot

Urcita proménnost v ¢ase vzorkovani je zpusobena vice faktory. V prvé radeé je
tfeba vzit v potaz, ze software pro simulaci neni provozovan na RT systému a neni
tedy zaruceno operac¢nim systémem, ze bude dodrzen stale stejny cas vzorkovani.
Dalsim faktorem, ktery ma vliv na ¢as vzorkovani je pouziti herniho systému Unreal
Engine, kdy slozitost scény spolu s rychlosti obnovovani displeje mtize vnést zpozdéni
do vzorkovani stavu simulatoru. Jako jeden z vyznamnych faktort podilejicich se na
proménném cCase vzorkovani je nutno uvést i pouziti celoc¢iselného datového typu
pro ulozeni casu a tim i nejmensi rozliSovaci hodnotu kterou je 1 ms. Proménnost
casu vzorkovani 6-9 ms se projevuje tak, ze vzorky stejného poradového ¢isla od
okamziku jednotkového skoku se v nékterych pripadech lisi az o 1,5 s, coz ovliviiuje
spravné urceni ¢asu Casového zpozdéni nebo doby ustaleni.

Resenim uvedeného problému je prevzorkovani dat na pevnou hodnotu ¢asu napf.

se vzorkem 20 ms. Toto prevzorkovani lze snadno provést pomoci metody linedarniho
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prevzorkovani, kdy se pro hodnotu v odpovidajim case pouzije nejblizsi zaznamenana
hodnota. V dalsim textu se pracuje s prevzorkovanim dat na hodnotu vzorkovani
20 ms. Nésledujici tabulka [7.1] obsahuje zékladni charakteristiky ostatnich atributt

datatasetu:

Tab. 7.1: Zakladni charakteristiky atributt datasetu

Atribut Minimum | Maximum ‘ Median ‘ Primeér ‘
X_Pos -98 443 71 157,5
Y_Pos 0 365425 169634 | 170780
SplineDistance [m] -4,457 4,264 -0,035 | -0,080
Velocity [km/h] 0,0 93,0 91 85,48
WheelAngle[°] -42,607 44,763 -0,021 -0,014

Pro kazdou jednotlivou simulaci je nastavena stejna délka trvani a to 2,5 min,
v redlu, ale diky diive uvedenym omezenim pouzitého feSeni a operacniho systému
dochazi k situaci, kdy je v podstaté kazda simulace jiné délky. Priamérna délka
simulace pro vSech 38 jedinecnych simulaci je 154 s, coz odpovida ptiblizné dobé

2 minuty a 33 sekund. Boxplot variability doby simulace je na obrazku [7.2]
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Obr. 7.2: Boxplot doby simulace
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7.3 \Vizualizace namérenych dat

Pro lepsi pochopeni vztahtt v datech je na nésledujicim obrazku [7.3] zobrazen gra-
ficky pribéh zakladnich namétenych hodnot pro jeden uplny pribéh celé simulace

vybraného uzivatele.
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Obr. 7.3: Vizualizace dat ze simulatoru

Oranzovy prubéh zachycuje thel natoceni volantu ve stupnich a spodni zeleny
graf ukazuje vzdélenost stredu vozidla od spline reprezentujici stted jizdniho pruhu.
Na tomto grafu lze snadno identifikovat okamziky, kdy dochazi v ramci simulace
k vyzvé ke zméné jizdniho pruhu — vyrazna zména hodnoty vzdalenosti od stfedu
jizdniho pruhu. Zaporna hodnota reprezentuje presun z pravého do levého jizdniho
pruhu vozovky a kladna pak prechod z levého do pravého. Na zde uvedeném prikladu
lze tedy vidét celkem ctyri pozadavky na prejeti z pravého do levého pruhu a tfi
pozadavky na prejeti z levého do pravého pruhu (posledni ¢tvrty pozadavek neni
dokoncen).

Pro dalsi analyzy je treba z prubéhi namérenych dat vybrat pouze zajimavé
oblasti (AOI area of interest). Délka AOI je nastavena na hodnotu 15 s od zobrazeni
pozadavku na zménu jizdniho pruhu. Obrazek [7.4] zobrazuje Cervenym bodem a
modrou vertikalni ¢arou okamzik pozadavku na zménu jizdniho pruhu vygenerovany
simulatorem a zelend cCarkovanda vertikdla pak zobrazuje casovy interval 15 s od
zobrazeni pozadavku. Pouze ty casti datového souboru, které spliuji tplnost ve
smyslu délky ¢asového tseku 15 s jsou zahrnuty jako AOI v dalsich analyzach. Useky

kratsi nez 15 s nejsou v dalsich analyzach dale uvazovany.
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Obr. 7.4: Zajimavé oblasti v datech

Hodnota 15 s byla zvolena jako casovy interval, ve kterém se provadi analyzy
zamétené na identifikaci stavu ustéleni. Z uvedeného obrazku [7.4] je patrné, Ze kazda
simulace se skldda z nékolika ptejeti mezi jizdnimi pruhy. Je tedy potieba se v dalsich
analyzach také zamérit nejen na samostatné prejeti mezi pruhy, ale i celkovy pribéh

zmeény pruhu v ramci celé délky simulace.

7.4 Chyby v datové sadé

P1i vizualni kontrole dat byly nalezeny priubéhy, které se vymykaji oc¢ekavanému
tvaru zmény jizdniho pruhu. Pro vznik téchto nestandardnich prabéhi lze stanovit
dvé zakladni priciny:

1. Pri simulaci doslo k chybé a simulace byla restartovana. Tato chyba je snadno
algoritmicky identifikovatelna. Staci ovérit, zda jsou casové znacky pouze v
rostouci aritmetické posloupnosti. V pripadé, Ze je nalezena casova znacka se
zapornou diferenci, doslo k restartu simulace. Takové simulace jsou z dalsi
analyzy vyrazeny.

2. Osoba, ktera je v simulovaném prostredi, nefidi vozidlo v simulaci v souladu s
pokyny. Identifikace téchto pribéht je strojové obtiznd a jednou variantou je

ovéreni oc¢ekdavaného poctu extrémnich vykyva ve vzdalenosti od spline ptred-
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stavujici stfed pozadovaného jizdniho pruhu. Viz obrézek [7.5]
Ziskana data ze simulatoru jsou v konzistentni formé a neobsahuji nezadané ¢i
nahodné extrémni hodnoty. Tato vlastnost ¢ini jejich zédkladni statistické zpracovani
bezproblémovym. 7Z celkového poctu 42 provedenych a dostupnych simulaci byly

pouze 4 simulace odstranény z diivodu nestandardnich pribéhia.
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Obr. 7.5: Ukazka nestandardniho pribéhu simulace

7.5 Priubéh zmény jizdniho pruhu v simulaci

Jednou z moznosti pro stanoveni globalniho pribéhu pro zménu jizdniho pruhu je
varianta priamérovani hodnot pfes vSsechny priibéhy. Obrazek ukazuje prumérny
pribéh zmény jizdniho pruhu. Horni graf zobrazuje ¢ernou ¢arkovanou ktivkou pri-
mérnou hodnotu zmény jizdniho pruhu. Jednotlivé barevné kiivky ukazuji pribéh
vSech zmén jizdniho pruhu v ramci simulace. Pro porovnatelné zobrazeni a vypocet
prumeéru je zména smeéru zprava doleva upravena vynasobenim hodnotou -1 a jsou
pouzity prevzorkované hodnoty.

Pri zpracovani krivek primérii se projevila zajimava charakteristika ktivek, kdy
se v ramci jedné simulace primérné krivky zmény jizdniho pruhu lisi podle sméru
prejezdu. Tedy zleva doprava nebo naopak. I na obrazku lze pozorovat rozdil
mezi kfivkami pro vyboceni vpravo a vlevo. Na nasledujicim obrazku jsou zob-

razeny prumeérné krivky spoleéné s jejich intervaly spolehlivosti. Z nich je patrny
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Obr. 7.6: Primérné priubéhy zmény jizdniho pruhu

vyrazny rozptyl hodnot reprezentovany sitkou intervalu spolehlivosti mezi vybra-
nymi zménami sméru.

Zobrazeni porovnani prumérného pribéhu zmény jizdniho pruhu a interval spo-
lehlivosti mezi zménou sméru vlevo a vpravo ukazuje obrazek [7.8] V tomto kon-
krétnim pripadé neexistuje z divodu prekryti intervalti spolehlivosti statisticky vy-
znamny rozdil mezi témito pribéhy.

Zobrazeni vSech pribeéht simulaci a vypocteného primérného tvaru zmény sméru
doleva a doprava jsou na nasledujicich obrézcich [7.9 a [7.10]

Finalni srovnani vsech levych a pravych zmén sméru a jejich interval spoleh-
livosti je na obrdzku [7.11] Intervaly pro kazdy smér jsou velmi tzké a vzhledem k
tomu, zZe se neprekryvaji, tak jejich priubéhy vykazuji statisticky vyznamného rozdilu
mezi zménou sméru vlevo a vpravo. Nicméné z uvedeného tvaru kiivek lze vypozoro-
vat, ze zde existuje urcité posunuti mezi krivkami, které by mohlo odpovidat chovani

ridice pti prejezdu do levého pruhu, kdy tato méné obvykla situace ptisobi na odhad
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Obr. 7.7: Intervaly spolehlivosti pro primérné hodnoty zmény sméru
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Obr. 7.8: Porovnani intervalt spolehlivosti mezi zatackami

vzdalenosti Tidice tak, Zze povazuje svou polohu za odpovidajici a spravnou. Tato

hypotéza by sla potvrdit ¢i vyvratit nalezenim odchylky obou kiivek a porovnanim
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Obr. 7.9: VSechny primérné zmény jizdniho pruhu doleva
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Obr. 7.10: Vsechny primérné zmény pruhu doprava

s jeho vrozenym uprednostnovanim jedné ¢i druhé ruky. K tomuto by bylo treba

vyhodnotit ovsem dodatec¢né informace o ridici, které nejsou k dispozici.

7.6 Doba zmény polohy a doba ustaleni

Pro doplnkovy popis chovani fidic¢e, byly v ramci této prace extrahovany z jednotli-
vych méfeni (a jednotlivych reakei na pozadavek zmény sméru) specifické informace

o pocatecni dobe zmény polohy a dobé ustdleni. Zavedeni uvedenych pojmt bude
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Obr. 7.11: Intervaly spolehlivosti pro zatoceni vlevo a vpravo

nasledovat dale v této kapitole.

7.6.1 Reakcni doba a jeji komponenty

Reakcéni doba nebo také rychlost reakce ¢lovéka je obecné nejkratsi ¢as vedouci k
reakci/odpovédi ¢lovéka na vnéjsi podnét. Méfenim reakéni doby se zabyva reakto-
metrie a znalost reakéni doby ¢lovéka je vyuzivana v mnoha lidskych ¢innostech, ve
kterych hraje ¢lovék ustfedni fidici nebo kontrolni roli.

Ackoliv se muze na prvni pohled zdat, Ze je méreni a obecné stanoveni reakéni
doby u ¢lovéka jednoduché zalezitost, opak je pravdou. Velmi ¢asto pro nés neni
dtlezitd samotna reakéni doba c¢lovéka, ale reakéni doba slozeného systému ¢lovék—
stroj. Jako klasicky a kazdému srozumitelny ptiklad vyuziti reakéni doby je pouziti
pri rekonstrukci dopravnich nehod. Zde je ¢asto pouzivana ,standardni“ reakcéni
doba 1,5 sekundy, pro souhrnnou reakci systému ridi¢—vozidlo na vnéjsi podnét.

Ve skutecnosti je ale reakéni doba obecné komplikovanym chovanim slozeného
systému a je ovlivnéna velkym mnozstvim proménnych a rychlost reakce fidice je
mozné ménit tréninkem ¢i jeho vnitinim a vnéjSim stavem. Obecné tedy nemiize
existovat jedna hodnota reakéni doby, ktera by platila univerzalné.

Existuje nékolik riznych t¥id reakénich cast, z nichz kazda méa ponékud odlisné

vlastnosti. V dalsim textu bude popsdna predevsim reakcni dobu fidice vozidla.[43]

Soucasti reakéni doby

Kdyz c¢lovek reaguje na vnéjsi podnét, tedy to co slysi, vidi nebo citi, mize byt

celkova reakéni doba rozlozena na sekvenci jednotlivych zédkladnich komponent.
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1. Doba mentalniho zpracovani - jedné se o dobu, kterou ¢lovék pottebuje,
aby si uvédomil, ze doslo k vnéjsimu signalu, a rozhodl se reagovat. Je to
napriklad cas, ktery ridi¢ pottebuje k tomu, aby zjistil, Ze chodec jde po vozovce
primo pred nim, a rozhodl se, Ze ma pouzit brzdy. Doba dusevniho zpracovani
je sama o sobé slozena ze ¢tyr dil¢ich fazi [43]:

« Pocit (sensation): ¢as potiebny k detekci senzorického vstupu z ob-
jektu. (,Na vozovce je prekazka.‘) Reakéni doba se obvykle snizuje s
vetsi intenzitou vstupniho signalu (jas, kontrast, velikost, hlasitost atd.),
pozorovanim a lepsimi podminkami viditelnosti. Kratsi reakéni ¢asy jsou
také dosahovany pro sluchové podnéty nez pro vizualni. Tato faze neni
pravdépodobné fizena védomim rozhodovanim clovéka, jedna se spise o
variantu reflexniho chovani.

e Vnimani/rozpoznavani: cas potrebny k rozpoznani vyznamu vjemu.
(, Tvar je osoba.‘) To vyzaduje pouziti informaci z paméti k interpretaci
senzorického vstupu. V nékterych pripadech je tato faze velmi rychla. V
jinych pripadech miize ,fizend odezva“ trvat znacnou dobu. Obecné lze
fici, Ze novy vstup zpomaluje odezvu, obdobné jako nizka pravdépodob-
nost vnéjsitho podnétu a také moment prekvapeni.

o Situacni povédomi: cas potfebny k rozpoznani a interpretaci scény, ex-
trahovani jejiho vyznamu a pripadné extrapolaci do budoucnosti. Jakmile
napriklad fidi¢ rozpozné chodce na vozovce a spoji tento viem se znalosti
své vlastni rychlosti a vzdalenosti, uvédomi si, co se déje a co se bude
dit dal — auto mifi k chodci a mtze mit za nasledek kolizi, pokud nebude
podniknuta néjaké akce. Stejné jako u vnimani/rozpoznavani zpomaluje
nova udalost fazi mentalniho zpracovani.

o« Vybér a priprava odezvy: cas potfebny k rozhodnuti, jakou, pokud
viibec néjakou, reakci provést a mentalné vytvorit pohyb. (,,Mél bych 1i-
dit doleva misto brzdéni) Volba odezvy se zpomaluje, pokud existuje
vice moznych signalii. Cvicenim riiznych situaci se naopak pottebny cas
rozhodnuti zkracuje. Nékteré studie ukazuji, ze vétsina lidi vykazuje pri-
pravné svalové potencidly pred skutecnym vykonanim pohybu. Lze tedy
fici, ze rozhodnuti reagovat nastava znatelné rychleji, nez lze pozorovat
nebo mérit jakoukoliv fyzickou odezvu.

Uvedené ¢tyTti faze jsou obvykle slou¢eny dohromady jako pojem ,,doba vni-
mani“, coz je nespravné pojmenovani, protoze vybér reakce a nékteré aspekty
situa¢niho uvédoméni jsou rozhodnuti, nikoli vnimani.

2. Doba pohybu — Jakmile je odpovéd organismu vybrana, musi byt fyzicky
proveden pozadovany pohyb. Naptriklad chvili trva, nez se zvedne noha z ply-

nového pedalu, presune se stranou k brzdé a poté seslapne pedal.
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vyzaduji delsi dobu pohybu, zatimco praxe a cvic¢eni zkracuji dobu pohybu.
Yerkes—Dodsonuv zdkona tika:,ze silné emocionalni vzruseni, které muze byt
vyvolano nouzovou situaci, zrychluje pohyby hrubé motoriky, ale zhorsuje

jemné detailni pohyby.*

. Doba odezvy zatrizeni — Mechanickym zarizenim chvili trva, nez se aktivuji,

a to i poté, co doslo k akénimu zasahu. Napriklad fidi¢, ktery slapne na brz-
dovy peddl, nezastavi auto okamzité. Zastaveni je vlastné funkci mechanického
prenosu sily od pedalu na brzdovy systém a fyzikdlnich sil jako je gravitace ¢i

treni.

7 pohledu tidic¢e existuji faktory, které ovliviuji reakéni dobu. Pri zachovani

predpokladu denniho svétlo a dobré viditelnosti, 1ze identifikovat tyto zakladni fak-
tory. [43]

Ocekavani — Reakéni ¢asy jsou do znac¢né miry ovlivnény tim, zda je ridic¢
pripraveny na nenadalé udalosti, napriklad brzdéni.

Diilezitost /naléhavost — Lidé brzdi rychleji, kdyz je velkd dulezitost/nalé-
havost, kdy je ¢as ke srazce kratsi. Ridi¢ jede rychleji a/nebo je prekazka pri
prvnim spattfeni blizko.

Kognitivni zatéz — V pripadé, ze ridicovu pozornost spotiebovavaji jiné ¢in-
nosti napriklad spojené s fizenim, doba brzdéni se prodlouzi.

Propojeni stimulu a odezvy — Nékteri lidé maji silné propojeni mezi vjemy
a reakcemi. Aktivace téchto propojeni ,stimul-odezva“ byva velmi rychlé, s
malou potfebou premysleni a s nizkou mirou chybovosti. Slabé ¢i zadné pro-
pojeni stimulu a odezvy obvykle znamena pomalou reakci a vysokou pravde-
podobnost chyby reakce.

Refrakterni doba — Po reakci na vnéjsi podnét nervovy systém clovék pre-
chazi do tzv. refrakterni doby. Béhem urc¢itého casového obdobi jsou nové
reakce obecné pomalejsi, nez kdyby nedoslo k zadnému predchozimu podnétu
nasledovanému reakeci organismu.

Vék — Prestoze vétsina zakladnich vyzkumu zjistila, ze starsi lidé reaguji po-
maleji nez mladsi, idaje o brzdné dobé u starsich ridi¢ii nejsou zcela statisticky
pritkazné ve prospéch mladsich tidict.

Pohlavi — Z provedenych prizkumu se zda pravdépodobné, ze zeny reaguji o
néco pomaleji nez muzi.

Viditelnost — P1i Spatné viditelnosti se prodluzuje reakéni doba. Nizky kon-
trast, periferni sledovani, spatné pocasi atd. ma negativni vliv na reakéni dobu
jedince.

Vv

brzdéni vyzaduje zvednout nohu z plynu, presunout se do strany k brzdovému
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pedalu a poté seslapnout. To je mnohem slozitéjsi a komplexnéjsi pohyb nez

je prosté otaceni volantem.
Doba odezvy je individudlnim parametrem kazdého tidice a zavisi na mnoha
dalsich faktorech, jako jsou zkusenosti, inava a stres. Hodnota tohoto parametru
mé piimy vliv na bezpecnost pfi jizdé a mira ohrozeni zdravi a zZivota zavisi na

rychlosti reakce ridice.[44]

Tab. 7.2: Prumérné doby odezvy na razné typy podnétu [44]

Typ podnétu Casovy interval odezvy [s]
Jednoduchy 0,7-0,85
Komplexni, oc¢ekavany 1-1,15
Komplexni, neo¢ekavany 1,3-15

Podrobné tuto problematiku popisuje ¢lanek [44]. Pojednavé o studii reakéni
doby ridi¢t na mérici draze s vyuzitim tii riznych typt podnéti. Vysledky testi ve
formé reakénich ¢asovych intervali jsou uvedeny v tabulce [7.2] V rdmeci studie byly
testovany reakce ridi¢u na:

e Jednoduchy podnét — na udélost na signalizacnim zafizeni v zorném poli

ridice.

« Komplexni podnét, ocekavany — ridici byli informovani, ze v urcitém oka-

mziku béhem testu dojde k udalosti, na kterou musi reagovat.

 Komplexni podnét, neocekavany — ridi¢i neveédéli, ze za jizdy dojde k

udalosti.

7.6.2 Pocatecni doba zmény polohy

Jeden z charakteristickych parametri systému ridi¢—vozidlo je pocatec¢ni doba zmény
polohy. Dle popisu z predchozi kapitoly [7.6.1]1ze jednotlivé komponenty reakéni doby
chapat jako sérii po sobé jdoucich casovych intervali, tak jak je zobrazeno na ob-

razku [7.12L Casy t,, t} a t, (¢as reakce na vndjsi podnét, doba sifeni signélu z mozku

ﬁ O % LI , ﬁ ﬁ\%<ai

Obr. 7.12: Faktory ovliviiujici reakéni dobu

do svali rukou, doba vykonani mechanického pohybu koncetinou) predstavuji in-

dividualni charakteristiku kazdého clovéka, ktera je zavisla na jeho psychickém a
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fyzickém stavu. Doba t; predstavuje ¢as potiebny ke zméné pozice kol vozidla a je
zavisla na mechanickych parametrech rizené soustavy. V pripadé pouziti simuldtoru

je tato hodnota konstantni.

Definice 1: Pod pojmem pocatecni doba zmény polohy ¢, (viz rovnice
bude v dalsim textu uvazovan ¢as mezi pozadavkem na zménu sméru (jednotkovy
skok) a ¢asem, kdy dojde ke zméné vzdélenosti d vozidla vuéi spline predstavujici
stied jizdniho pruhu o 10 % z pocéatecni vzdélenosti od stfedu jizdniho pruhu v

okamziku pozadavku na zménu pruhu.
t, =1+t +t.+ta+ T4, (71)

Kde t, je cas reakce na vnéjsi podnét, t;, doba siteni signalu z mozku do svali rukou,
t. doba vykonani mechanického pohybu koncetinou, t; doba mechanické odezvy vo-

zidla, t4, je ¢as potfebny k posunuti vozidla v urc¢itém sméru o vzdélenost d.

Definice 2: Pod pojmem doba ustaleni bude v dal$im textu uvazovan casovy
interval mezi pocatkem pozadavku na zménu jizdniho pruhu a casem < 15 s kdy
dojde ke zméné hodnoty vzdalenosti mezi stfedem pozadovaného jizdniho pruhu a
stfedem vozidla o hodnotu > +10 % pocateéni maximalni vzdélenosti od stiedu jizd-
niho pruhu v okamziku prijeti pozadavku na zménu jizdniho pruhu. Tato hodnota
se ziska pri vyhodnoceni k¥ivky zmény sméru od jejiho konce v ¢ase 15 s smérem k

pocatku.

Na nasledujicim obrazku je zobrazena doba zmény polohy a doba ustaleni
pro zménu jizdniho pruhu doleva. Sedé oblast ozna¢uje hodnoty 10 % maxima v
horni ¢asti grafu. Ve spodni ¢asti je hodnota urcujici dobu ustaleni symetricka kolem
nuly. Cervend vertikalni ¢dra predstavuje doba zmény polohy (leva ¢éra), respektive
dobu ustéleni (¢asovy interval mezi nulou a pravou cervenou ¢arou).

Vztah mezi dobou zmény polohy a smérem zmény jizdniho pruhu je zachycen
pomoci boxploti na obrazku . Cislo v hornf ¢4sti obrazku predstavuje p-hodnotu
Wilcoxonova testu.

Pro ovéreni statisticky vyznamného rozdilu mezi medidnem doba zmény po-
lohy pro zménu jizdniho pruhu, je pouzit Wilcoxontv test. Vzhledem k tomu, ze
p-hodnota 0,057 Wilcoxonova testu neni mensi nez hladina vyznamnosti a = 0,05
nelze zamitnout nulovou hypotézu o shodnosti medidnu doby zmény polohy.

Vztah mezi dobou ustéleni a smérem zmény jizdniho pruhu je zachycen pomoci
boxplotl na obrazku V pripadé, ze aplikujeme Wilcoxoniiv test pro ovéreni, ze
hodnota medianu doby zmény polohy pro zménu sméru doprava je mensi nez median

pro zménu sméru doleva, pro hladinu vyznamnosti o = 0,05, vysledna p-hodnota
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Obr. 7.14: Doba zmény polohy v zavislosti na sméru zmény pruhu

je 0,02829, z ¢ehoz plyne, ze hodnota medianu doba zmény polohy pro zménu jizd-
niho sméru doprava je signifikantné mensi nez median reakéni doby pro zménu sméru

doleva. Korelac¢ni koeficient vyjadrujici vztah mezi dobou zmény polohy pro zménou
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jizdniho pruhu vlevo a vpravo je 0,757, coz potvrzuje ocekavanou pozitivni kore-
laci. Sila testu korelace ma hodnotu 0,928 a odpovida vysoké spolehlivosti vysledku
vzajemné korelace.

Na dalsim obrazku je pomoci boxplotii zachycen vztah mezi medianem doby

ustaleni pro zménu jizdniho pruhu.
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Obr. 7.15: Doba ustaleni a zména jizdniho pruhu

Wilcoxoniiv test hypotézy na rovnost mediani pro hladinu vyznamnosti o = 0, 05
vratil p-hodnotu 0,781, coz pro hypotézu Hy o rovnosti medidni znamend, Ze ji nelze
zamitnout. Ani jednostranné testy hypotéz o vétsi ¢i mensi hodnoté medianu doby
ustaleni nevedly k zamitnuti patri¢né nulové hypotézy Hy. Z uvedeného lze vyvodit
zaver, ze doba ustaleni neni zavisla na zméné jizdniho pruhu. Nicméné je treba tento
zaveér potvrdit vétsim mnozstvim dat. Korelace doby ustaleni pro zmény jizdniho
pruhu vlevo a vpravo je hodnota 0,136. Tato hodnota vypovida o nezavislosti mezi
dobami ustaleni pro rizné sméry. Pri ovéreni sily testu pro vypocet korelace je
hodnota testovaciho kritéria 0.095. Tato mald hodnota odpovida soucasné i malé
divéryhodnosti ziskaného vysledku korelace. Pro dosazeni davéryhodnosti korelace

je treba opakovaného ovéreni na vétsim vzorku dat. H

1Zdrojovy kéd je v sekei statistika_ R v zip souboru a na CD
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8 Moznosti vyuziti fuzzy logiky pro modelo-
vani chovani ridice
Tato kapitola je vénovana k vydefinovani oblasti aplikace fuzzy logiky pti modelo-
vani a hodnoceni chovani fidice. K nalezeni feseni se jevi vyuziti fuzzy pristupu jako
zcela prirozena volba. Vychazi to z pozadavki pri fizeni vozidla, kdy se netoc¢i vo-
lantem o presnou hodnotu, ale ,,pfimérené” na zakladé zkusenosti. Tento pristup tak
primo vybizi k vyuziti moznosti fuzzy systémi, kde je zcela prirozené pouziti jazy-
kovych vyrazi jako je napi. mald, stfedni a velkd zména polohy volantu. Soucasné
to odpovida i prirozenému pojeti pro lidského rtidice, ktery neuvazuje v presnych

hodnotach, ale spise v rozsazich otoceni volantem.

8.1 Modelovani a hodnoceni fidice pomoci fuzzy lo-

giky v literature

Vyuziti fuzzy logiky a reguldatort v oblasti fizeni procest, zejména jako alternativni
varianta k tradicnim regulatortim se stalo béznou souc¢ésti aplika¢nich navrhi. Fuzzy
systémy tak nepochybné patii mezi oblasti, kterym je vénovana pozornost nejen v
aplikovaném, ale i teoretickém vyzkumu.

V monografii [45] jsou predstaveny sméry ve vyvoji, aplikacich inteligentnich a
adaptivnich systémt. Publikace je zamétena na vysledky vyzkumu v oblasti iden-
tifikace a Tizeni systému. Autori v ni predstavuji modely rekurentnich neurofuzzy
a fuzzy kognitivnich siti (FCN). Uvedené modely jsou vhodné pro pouziti v kom-
plexnich a casové proménnych systémech. Pro neurofuzzy adaptivni fizeni jsou uva-
dény dikazy a odvozeni platnosti tvrzeni, z nichz vyplyvaji doporuceni pro volbu
hyperparametrii predstavenych algoritmi. V dile jsou ukazany koncepty systémi
kombinujici adaptivni fuzzy systémy a rekurentni neuronové sité k dosazeni velmi
presnych aproximaci, které lze dale pouzit pro adaptivni fizeni. VSechny teoretické
poznatky jsou predstaveny na tlohach zahrnujici priklady z oblasti vyroby energie,
fizeni komplexnich procest i ukazky teseni problémi s testovanim adaptivniho 7i-
zeni. Ackoliv se jednd o starsi monografii (2014), jedna se o velmi nédzorny a popisny
zdroj zahrnujici fuzzy i neurofuzzy systémy.

Kromé pouziti fuzzy systému pri tizeni, lze najit vyuziti fuzzy logiky v oblasti
expertnich a pravidlovych systému jak je uvedeno napiiklad v Silerové knize [46].
Aplikace fuzzy logiky a inferencniho mechanismu spole¢né s bazi pravidel je tucelné
zakomponovana do TeSeni nejistot v pripadovém usuzovani. Na expertni systémy lze

mino jiné nahlizet také jako na pravidlové systémy a z tohoto pohledu jsou fuzzy sys-
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témy urcitym rozsitenim tohoto paradigmatu o fuzzy mnoziny. Funkce prislusnosti
z fuzzy systému umoznuje 1épe pracovat se skrytymi vazbami uvnitt pravidlového
systému a dosazeny vysledek zahrnuje i spolehlivost odpovédi danou odpovidajici
funkci prislusnosti aktivovaného pravidla. Pouziti fuzzy mnozin v pravidlovych sys-
témech také umoznuje pohodlné fesit nejednoznacnosti ¢i dokonce rozpory v datech

a pracovat tak efektivné i s vagnimi pojmy.

Problematika pouziti metod fuzzy logiky pro hodnoceni nebo modelovani fidice
neni v popredi vyzkumu ¢i vyvoje a je tedy relativné malo zdroji, které se na tento
problém zamétuji. Nasledujici odstavce popisuji nékteré z nalezenych a dostupnych

praci s touto problematikou.

Jeden z prvnich ¢lankt tykajicich se modelovani tidice za pouziti fuzzy logiky
je Zeyaduv ¢lanek [47]. Autofi v tomto clanku predstavuji ndvrh a realizaci modelu
fidiciho systému, ktery je schopen ovladat vozidlo podobné jako lidsky ridi¢ a napo-
dobovat tak specifické lidské chovani v fidicim procesu. Navrzeny model je vytvoren
tak, aby byl schopen ovladat a ridit podélné i ptricné pohyby vozidla na vozovce
spolecné se zménami zrychlovani a brzdéni. Vysledny navrzeny model systému je
prezentovan a testovan na simulatoru vozidla, ktery méa integrovanou strategii ak-
tivniho Tizeni a primého Tizeni zmény sméru vozidla, ktery byl také vyvinut v ramci
feseni dané problematiky. Prezentované vysledky potvrdily tspésnost navrzeného
systému pri béznych ¢innostech, jako je sledovani zatacky a vyhybani se kolizim s
ndhodnymi objekty.

Pristup, ktery se zamétuje na analyzu, hodnoceni a klasifikaci chovani fidict
ukazuje Yonsiho ¢lanek [48], popisujici ndvrh metodologie zalozené na fuzzy segmen-
tovani/shlukovani, vyuzitelné pro explorativni analyzu vicedimenzionélnich dat/sig-
nalt. V tomto ¢lanku je navrzend metodologie ukazana na ptikladu analyzy chovani
ridice pri predjizdéni jiného vozidla. Autori ¢lanku se vénuji vyuziti histogrami
¢etnosti namérenych hodnot a jejich predzpracovani oknem ruzné velikosti pro na-
sledné provedeni primérovani ziskanych hodnot. Priméry jsou dale pouzity k vytvo-
feni funkei prislusnosti, kde odpovidajici fuzzy hodnoty jsou dale vyuzity v metodé
multi-correspondence analysis (MCA) a ve vizualizaci. Autofi prezentuji metodu na
prikladu obsahujicim vicerozmérna data ziskana zaznamenanim informaci pro 34 ti-
dict v 15 situacich predjizdéni. V prikladu se pracuje s deseti sledovanymi parametry
jako jsou napr. ¢as rozhodnuti k predjizdéni, délce predjizdéni, rychlosti akcelerace,
rychlosti zarazeni zpét do pruhu a dalsi. Vysledkem je segmentace tidi¢t do skupin
s charakteristickym zptisobem predjizdéni.

Hodnoceni rozptyleni ridice béhem jizdy, s vyuzitim fuzzy pristupt zapojenim

modeltt emoci u Fidice, je mozné najit v Rizaové ¢lanku [49]. Autori predstavuji mo-
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del kognitivniho asistenta pro ridice, tvorici systém prevence nehod s ohledem na
rizné typy rozptyleni fidice. Navrzeny model je systémem zalozenym na zapouzdie-
ném systému Emotion Enabled Cognitive Driver Assistant (EECDA), ktery bere v
potaz ucinky vnéjsich faktori na troven rozptyleni pozornosti ridice. Autori uvadeéji,
ze jsou schopni algoritmicky generovat emoce strachu vychéazejici z pocitu nebezpeci
takovym zptsobem, ze v okamziku, kdy existujici mozné nebezpeci vyplyvajici z
povahy situace prekroc¢i urcitou definovanou hranici, systém vysila ridi¢i dvé zvu-
kova upozornéni, aby doslo k akci fidice omezujici riziko nehody. Jadrem navrzeného
systému je kombinace fuzzy inferen¢niho systému typu Takagi-Sugeno, ktery je od-
povédny za zpracovani vstupnich podnétu (pohyb o¢i, thel natoceni hlavy, rychlost
a Cetnost pohybi ¢i zmény pohybu vozidla) a jejich vyhodnoceni, vzhledem ke zméné
a urovni pozornosti fidi¢e. Dalsim dilezitym prvkem je fuzzy regulator, ktery pri-
jimé jako vstupy nejen namérené hodnoty jako je rychlost, vzdalenost a dalsi, ale
také tiroven pozornosti z predrazeného FIS. Rozhodnuti o provedeni akce je nésledné
provadéno samostatnym rozhodovacim systémem.

Aplikace fuzzy pristupt Ize najit v Daiové ¢lanku [50], ktery se zabyvé asistentem
pro podporu Fizeni vozidla v pfipadé fizeni bez mechanické vazby volant—kola. Prace
se zaméruje na zapojeni modelu, tvoreného fuzzy systémem, ktery byl navrzen tak,
aby bral do tvahy charakteristiky ridice. Navrzeny systém podpory fizeni vyuziva
fuzzy systému typu Takagi—-Sugeno, na jehoz vstup je privedeno pét zakladnich
parametri, které charakterizuji tidice pri fizeni vozidla. Je vytvaren model, ktery
se snazi popsat slozeny systém fidic—vozidlo—silnice pri priijezdu jizdnim pruhem
za predpokladu dobré viditelnosti. Fuzzy systém je pouzit pro elegantni zpracovani
nejistot ve vstupnich datech, ale i ve zpétné vazbé. Pti navrhu jsou brany v potaz
také rizné druhy ¢asového zpozdéni véetné kompenzace neuromuskularniho systému
pri zataceni. Autori do modelu zavadi fuzzy dynamicky kompenzator pro dosazeni
stabilizace systému.

Pouziti fuzzy logiky pro asistencni systémy vozidla patii mezi relativné casto pub-
likované pristupy. Vaskonez v ¢lanku [51] vytvari asistencéni systém, ktery je zaméren
na zajisténi bezpecného zastaveni/zpomaleni vozidla v pfipadé vyhodnoceni prekro-
¢eni stanovené hranice rizika pro pokracovani v jizdé. Navrzeny bezpecnostni systém
fizeni je tvoren z nékolika ¢asti. V prvé radé se zpracovavaji kognitivni parametry ri-
dice zahrnujici vék, postaveni hlavy, ospalost, kvalitu spanku/inavu, troven stresu,
pouziti bryli a dalsi. Dalsim subsystémem je senzoricky systém obsahujici analyzu
scény a analyzu jizdy spoleéné s parametry vozidla. Vystupy z téchto podsystémi
jsou zpracovany pomoci fuzzy rozhodovaciho systému a je vygenerovan akéni zasah
pro zrychleni nebo brzdéni pohonného systému vozidla. Navrzeny fuzzy rozhodovaci
systém je typu Mamdani s vyuzitim trojuhelnikovych a pi funkei prislusnosti na

vstupu, mnozina fuzzy pravidel obsahuje optimalizovand pravidla zahrnujici kogni-
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tivni i senzorické vstupy a na vystupu je po defuzzifikaci ziskdana optimélni hodnota
rychlosti vozidla.

7 uvedeného prehledu dostupnych ¢lankt je patrné, ze zejména v poslednich péti
letech je vyuzivani fuzzy systémt ve spojitosti s fizenim vozidla zaméteno predevsim
na vytvareni asisten¢nich systémi do vozidel. Béhem tvorby této reserse nebyly na-
lezeny ¢lanky vyhradné zamérené na modelovani ¢i hodnoceni chovani ridice, ale
vétsinou se jednalo o demonstracni aplikaci fuzzy ptistupu k feseni problémt z ob-
lasti fizeni vozidla. Z vyse uvedeného tedy plyne, ze modelovani chovani a hodnoceni
ridice pomoci fuzzy systémi je potencialné malo zkoumanou oblasti a naskyta se
zde prilezitost pro navrh vlastnich smérua dalstho vyzkumu a vyvoje.

Pokud se zaméfime na praci s namérenymi daty ze simulatoru, mizeme uvazovat
minimalné o tfech zédkladnich pristupech, vyuzivajicich moznosti fuzzy systému pti

modelovani chovani a hodnoceni fidi¢e za volantem vozidla.

8.2 Nahrazeni ridice fuzzy regulatorem

P1i Tizeni motorového vozidla je zména sméru ovliviiovana jeho ridicem. Z pohledu
regulace se tedy na fidice mizeme divat jako na regulator, ktery na zdkladé podnéti,
které dostava z jeho okoli, ovliviiuje natoceni volantu, aby dosdhl pozadovaného
stavu fizeni. Chovani tidice je ovlivnéno velkym mnozstvim vnéjsich faktori, které
zpusobuji, ze pribéh tizeni vozidla neni ¢asto tiplné optimélni a je zavisly na mnoha
dalsich okolnostech. Zjednoduseny a ilustrativni pohled na tidice v roli regulatoru a
zmeény trajektorie vozidla je zobrazen v horni ¢asti obrazku [8.1}

7 prubéhu krivky je patrné, ze regula¢ni pribéh neni v tomto pripadé zcela
idealni. Mtzeme zde vidét, ze dosazeni pozadovaného ustaleného stavu, reprezento-
vaného ¢arou v hodnoté 0 na ose Y, neni dosazeno ani po 15 sekundéach od pocatku
zmény sméru. V okamziku prichodu jednotkového skoku (simulujictho externi pod-
nét), ktery je zobrazen Sedou kiivkou v grafu, je vidét pocatecni zpozdéni, které
odpovida souctu reakéni doby ridice a mechanickym vilim systému vozidla. Pribéh
vlastni regulace tak zobrazuje jeho nedokonalost, a to zejména v nepresném dosazeni
cilové pozice vozidla.

Pokud bychom chtéli uvazovat o zcela autonomnim fizeni, bylo by mozné nahra-
dit prvek fidice (v tomto pripadé reguldtoru) napiiklad fuzzy reguldtorem. Pfi jeho
pouziti se da ocekavat, ze se dosdhne podstatného zlepseni regula¢niho pribéhu, tak

jak je zobrazeno ve spodni ¢asti obrazku [8.1]
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Obr. 8.1: Zjednoduseny model nahrazeni fidice fuzzy reguldtorem

v

8.3 Hodnoceni chovani ridice vici optimalni trajek-
torii

Dalsi oblasti, ve které by slo pouzit fuzzy systémy, je moznost hodnoceni chovani
fidice vici optimalni trajektorii, ktera je modelovana pomoci fuzzy regulatoru. Pri
fizeni vozidla se projevuje individualni charakteristika kazdého ridice. Lze vypozo-
rovat rozdily ve zptisobu Tizeni, délce reakéni doby a doby dosazeni ustaleni polohy
vozidla, a to zejména v zavislosti na sméru, dale pak v zavislosti na psychickém
stavu Tidice, na jeho tinavé, pohlavi, stafi.

Moznou oblasti, kterou by se dalo zaobirat, je shlukovani jednotlivych fidici do
skupin s podobnymi vlastnostmi naptiklad podle jejich odchylek od idealniho pri-
béhu, ktery by byl tvoren fuzzy regulatorem. Optimalni draha zmény jizdniho pruhu
dosazend pomoci fuzzy regulatoru by mohla byt porovnavana s kirivkami ziskanymi
z prubéhu Fizeni na simuldtoru. Tato situace je ndzorné zobrazena na obrazku [8.2]
kde se jednd pouze o ilustracni obrazek. Pojem optimalni pribéh regulace je velmi
tézce definovatelny, protoze mtze byt ovlivnén raznymi pozadavky, jako je naptiklad
rychlost dosazeni pozadované hodnoty, tolerance prekmitu a dalsi.

Uvedenym postupem by doslo k rozdéleni fidi¢ii do skupin podle odchylek jejich
strategie fizeni od optimélniho pribéhu poskytovaném fuzzy regulatorem, jak bylo

uvadéno v kapitole [8.2]
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Obr. 8.2: Nalezeni rozdilu mezi optimalnim a realnym pribéhem regulace

8.4 Klasifikace ridica s vyuzitim fuzzy systémii

Alternativni metoda pro klasifikaci fidica by mohla byt zaloZena na aproximaci
pribéhu reakce tidi¢e na jednotkovy skok. Aproximace tohoto pribéhu by pak byla
realizovana naptiklad pomoci fuzzy systému s co nejmensim poctem funkci prislus-
nosti. Vysledna aproximace by se pouzila pro dalsi metody pti shlukovani ridici
napiiklad zalozené na porovnani aproximacnich funkci a jejich parametri. Do pro-
cesu shlukovani by mohly déale vstupovat také dalsi souvisejici parametry jako je
doba zmény polohy, doba ustaleni a dalsi. Pti tomto pristupu by bylo vyhodné vyu-
ziti linedrnitho modelu pro aproximaci pomoci Takagi—Sugeno fuzzy systému, ktery

je relativné snadné vytvorit.
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9 Experimentalni ¢ast

Experimentélni ¢ast této prace je zamérena na vyuziti fuzzy inferenc¢nich systémi
(FIS) k modelovani jednotlivych fidi¢t a jejich naslednému shlukovani tak, jak je
uvedeno v kapitole [8.3] V nésledujicich kapitolach budou ovéreny nasledujici hypo-
tézy.
1. Reakci fidi¢e na jednotkovy skok je mozné modelovat pomoci fuzzy inferenc-
niho systému s akceptovatelnou presnosti.
2. Existuje podobnost mezi modely jednoho fidice vytvorenych pomoci FIS v
ruznych casovych odstupech pri dodrzeni stejnych vstupnich podminek.
3. Lze identifikovat skupiny fidi¢tt modelovanych pomoci FIS s podobnymi cha-

rakteristikami.

rd

9.1 Modelovani chovani ridice

Prvni ¢ast experimentu se zaméruje na samotné modelovani fidice. Byla pouzita
data z osobniho méreni ridici, kdy kazdy tyden v urcity den probéhlo vlastni meé-
feni na ¢tyrech riznych ridicich. Kapitola sestava ze dvou podkapitol, kde je snaha
namodelovat chovani fidice pomoci fuzzy modelt Mamdani a Sugeno, typu 1. Oba
tyto fuzzy modely se vytvari dvéma metodami.

1. Rucniho ladéni — s vyuzitim designeru z toolboxu prostredi Matlab.

2. Optimalizac¢ni metody — optimalizace hyperparametru fuzzy modelt za pouziti

genetického algoritmu z Fuzzy toolboxu prostiedi Matlab.

Pro testovani, zda viibec lze aproximovat pomoci fuzzy modeltl chovani ridice,
bylo uzito priméru vsech zatacek od vsSech mérenych tidict. To znamena, ze vy-
sledny pramér obsahoval zhruba 254 zatacek. Funkce prislusnosti se v této kapitole
uvazovaly pouze trojihelnikové a to zejména pro svou jednoduchost definice (poca-
tek, stred a konec).

Ve vsech pripadech jsou na vstup fuzzy modelu privedeny primérna originalni
data od Fidic¢t, konkrétné vzdalenost od stfedu pozadovaného jizdniho pruhu (spline).
Vystupem vytvoreného FIS je na vystupu tihel natoceni volantu. Timto postupem
jsme schopni obdrzet prevodni charakteristiku mezi thlem natoceni volantu a vzda-
lenosti od spline. Touto cestou dostavame realny model chovani fidice ve smyslu
natoceni volantu v zavislosti na vzdalenosti od spline, bez zahrnuti fizené soustavy.

Vstupni data vykazovala chovani, které nelze popsat funkéni zavislosti. Pro né-
které hodnoty vzdalenosti od spline, zejména v oblasti kolem nuly, byly pro stej-
nou vzdalenost od spline pritazeny rtizné uhly natoceni volantu. Tento problém lze

chapat v souvislosti s lidskym fidicem, kdy i presto, ze je dosazeno témér nulové
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odchylky dochézi ke korekci sméru, natocenim volantu. Tento stav v datech se pro-

jevoval v modelech jako nepresnost v aproximaci.

9.1.1 Pouziti fuzzy systému Mamdani

Pti navrhu fuzzy systému typu Mamdani bylo zohlediiovano, aby byl co nejjedno-
dussi. To spociva v omezeni poc¢tu funkei prislusnosti, véetné pravidel. Bylo prove-
deno nékolik rtuznych konfiguraci nastaveni fuzzy systému typu Mamdani, ale jako
kompromis se nejlépe jevilo pouzit sedm funkei prislusnosti na vstupu, sedm pravidel

a na vystupu vyuzit sedm funkci prislusnosti.

Navrh FIS Mamdani pomoci ru¢niho ladéni

Pfi ruénim navrhu fuzzy systému typu Mamdani dochazelo ke znaénym obtizim,
které se tykaly vlastniho ladéni. Pri poc¢tu sedmi funkci prislusnosti na vstupu a
vystupu v kombinaci s pravidly se lze dostat na velkou variabilitu, jak ovlivnit
vyslednou aproximaci. Pocet sedmi funkci prislusnosti byl zvolen experimentalné
tak, aby se pokryla rovnomeérné cela prevodni charakteristika. Vysledna chyba RMSE
mezi skutecnym a aproximovanym priubéhem, které se podarilo redlné dosahnout je
166,25 ° (dosazena aproximace je zobrazena na obrazku .

Prevodni charakteristika Uhlu natoéeni volantu na vzdalenosti od spline

— Original A
) JA
Aprozimace /]

30

251
20r
15
101

5F

Uhel natogeni volantu [*]

0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Wzdalenost od spline [m]

Obr. 9.1: Prevodni charakteristika tihlu natoceni volantu a vzdalenosti od spline

Prehled pravidel, kterd se aplikovala na vysledny model je v tabulce 9.1} Névrh

pravidel byl minimalizovan na 7 a tato pravidla byla zvolena experimentdlné a na
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zakladé zkusSenosti a intuice chovani tidice, ackoliv doporuceni z napovédy k Fuzzy
toolboxu na nastaveni pravidel je kombinace vsech lingvistickych hodnot vystupnich

funkei prislusnosti (49 pravidel).

Tab. 9.1: Uzita pravidla pri tvorbé FIS Mamdani ru¢ni ladéni

Antecedent Konsekvent
Spline je hodné blizko Uhel volantu je udrzuj smér
Spline je docela blizko Uhel volantu je trochu doprava
Spline je malo blizko Uhel volantu je vice doprava

Spline je piiméfend blizko | Uhel volantu je hodné doprava
Spline je malo daleko Uhel volantu je pfiméfené doprava
Spline je docela daleko Uhel volantu je hodné doleva

N U W=

Spline je hodné daleko Uhel volantu je stfedné doleva

Na obrazku je zobrazena konkrétni pfevodni charakteristika hlu natoceni
volantu na vzdalenosti od spline. Jak jiz bylo zminéno drive, ruéni ladéni fuzzy
modelu typu Mamdani je velice slozité, ¢asové naroc¢né a nepresné. Naladéni tohoto
aproximovaného prubéhu trvalo zhruba dvé hodiny a dosazena presnost feseni se ani
daleka neblizi origindlnimu pribéhu. Celkovy cas straveny nad testovanim ru¢niho
vytvoreni FIS typu Mamdani, byl v fddu cca 20 hodin, kdy bylo tfeba zvolit a
otestovat pocty funkci prislusnosti a pravidel. Obrazek ukazuje pribéh otaceni
volantu v ¢ase. Chyba aproximace v prevodni charakteristice se také promita i do
casové domény. Opét je zde dosazeno velice malé podobnosti mezi aproximaci a
origindlnim pribéhem natoceni volantu ridicem.

Prehled nastaveni jednotlivych funkei pfislusnosti ukazuje obrazek [9.3] Jak je
patrné z obrazku, neni jednoduché spravné nastavit funkce ptislusnosti, a to i pti
relativné malém poctu pouze sedmi funkci prislusnosti. Dle doporuceni uvadénych
u Fuzzy toolboxu je ivodni nastaveni funkei ptislusnosti (vstupnich i vystupnich)
rovnomérné rozlozeni v celém rozsahu osy x a s prekrytim 50 %. Uvedené doporuceni
ani zdaleka nedosahuje takové presnosti jako zde prezentované rucéni nastaveni. De-
tailni zobrazeni pro funkce prislusnosti, které jsou pritazeny k vystupu fuzzy modelu
typu Mamdani, je na obrazku [9.4]

Optimalizace FIS Mamdani

Vzhledem k obtiznosti nastaveni FIS rucné jsou k dispozici v ramci Fuzzy toolbxu
optimalizacni metody pro ladéni hyperparametrii FIS. Jedna se zejména o funkce
getTunableSettings, tunefisOptions, tunefis. Pomoci funkce getTunableSettings se na-
¢itaji potfebna data z predem vytvoreného FIS, ktery se bude v dalsim kroku opti-

malizovat.
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Obr. 9.2: Zavislost otoceni volantu na ¢ase Mamdani ru¢né
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Obr. 9.3: Funkce ptislusnosti na vstupu FIS Mamdani ru¢né

Pro FIS typu Mamdani bylo poc¢atecné nastaveno sedm funkeci prislusnosti na
vstupu i vystupu, s prekrytim mezi funkcemi 50 %. Pravidla byla nastavena kazdy s
kazdym, tedy celkové 49 pravidel. Funkce tunefisOptions nam poslouzi k nastaveni

parametri optimalizace. Byly zde specifikovany parametry tak, ze optimalizace je
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Obr. 9.4: Funkce prislusnosti na vystupu FIS Mamdani ruc¢né

typu ,, Tuning“ a maximalni pocet pravidel byl nastaven na 49. Taktéz v této funkci
byla zvolena optimaliza¢ni metoda, a to geneticky algoritmus. Poslednimi parametry
jsou pocet generaci genetického algoritmu, ktery byl nastaven na 200 a velikost
populace byla ponechana v zédkladnim nastaveni 100.

Hlavni funkci je tunefis, v rdmci které probiha vlastni optimalizace. Do této
funkce se predava tzv. ,,Cost function®, ktera poc¢ita chybu reseni (pouzita je RMSE)
a algoritmus se snazi o jejil minimalizaci. Na zakladé jeji hodnoty se v ramci algo-
ritmu upravuje fuzzy model. Vystupem tunefis je novy FIS model, ktery ma jiz
optimalizované parametry pti minimalizované hodnoté RMSE.

Vzhledem ke slozitosti optimaliza¢niho problému, kdy je tfeba navrhnout 42 pa-
rametru jen pro funkce prislusnosti a dale vybrat odpovidajici pocet pravidel z moz-
ného poctu 49. Podle doporuceni z napovédy Fuzzy toolboxu je vhodné postupovat
pri optimalizaci ve dvou fazich.

Prvni faze provadi optimalizaci pravidel na vystupu FIS. Po nalezeni nejlep-
stho Teseni se pak pokracuje optimalizaci vstupnich a vystupnich funkei prislusnosti.
Fuzzy systém umoznuje priradit ke kazdému pravidlu také jeho vahu, nicméné pod-
pora optimalizace neobsahuje optimalizaci téchto vah. Proto jsou vahy u vsech pra-
videl nastaveny na hodnotu jedna.

Obrézek ukazuje priklad pribéhu, jak klesa chyba v prvni fazi optimalizace
a to pro jeden optimalizacni cyklus. Chyba RMSE se s poc¢tem generaci snizuje a

postupné klesa. V ramci genetického algoritmu je nastaveno ukonceni optimalizace
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na dosazeni maximalniho poc¢tu 200 optimalizacnich cykli nebo v pribéhu péti po
sobé nasledujicich generaci nedochazi ke zméné RMSE. V uvedeném prikladu se

RMSE z pocéatecni hodnoty Sest stupnu, po ur¢itém case snizi az na hodnotu 5,35 °.

Prilbéh RMSE pfi optimalizaci pravidel
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Obr. 9.5: Pribéh RMSE prii optimalizaci pravidel FIS Mamdani

Po optimalizaci pravidel fuzzy modelu, nasleduje druhé faze optimalizace a to op-
timalizace funkci prislusnosti FIS. V tomto pripadé je z poc¢ateéni chyby RMSE 4,75 ©
dosazeno na konci celého optimaliza¢niho cyklu ustalené hodnoty RMSE 2,75 °. Viz
obrazek se zobrazenim klesajictho prubéhu chyby RMSE. Optimalizace byla pre-
rusena u 192 generace z diivodu konstantni hodnoty RMSE.

Pribéh RMSE pfi optimalizaci funkci prislusnosti

RMSE [°
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Obr. 9.6: Pribéh RMSE pri optimalizaci funkei prislusnosti FIS Mamdani

V ramci korektni aplikace optimalize, je provedeno celkové 100 opakovani op-

timalizace FIS. Teprve z tohoto mnozstvi ziskanych vysledkt, kdy se pro kazdy
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krok uchovavaji nejlepsi nalezené hyperparametry, se vybere vysledné optimalni re-
seni. Boxplot na obrazku zobrazuje rozlozeni nejlepsich hodnot RMSE pro sto

opakovani optimalizace pravidel modelu Mamdani.

Mamdani optimalizace

+
57+ 4
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5.555
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Z 557
545+
54 _il_
1
Pravidla

Obr. 9.7: RozloZeni hodnot RMSE pro sto opakovani optimalizace pravidel

Boxplot na obrazku zobrazuje rozlozeni nejlepsich hodnot RMSE pro sto
opakovani optimalizace vstupnich a vystupnich funkeci prislusnosti modelu Mamdani.
Dle ocekavani je chyba RMSE po druhém kroku optimalizace funkci prislusnosti
mensi nez pri optimalizaci pouze vystupnich pravidel FIS.

S vyuzitim optimalizacnich metod se vaze jeden problém a to je ¢asova narocnost
takového postupu. Vlastni provadéni optimalizaci bylo realizovano ve virtualizova-
ném prostiedi Windows7 x64 na domécim NAS serveru obsahujicim ctytjadrovy
procesor AMD RX-4121ND pracujicim na frekvenci 2.1 GHz se 48GB RAM a 10TB
pevného disku s SSD cache. Pro virtualni systém byly vyhrazeny dvé fyzicka jadra a
celkem 12 GB RAM. Vzhledem k nedostupnosti toolboxu pro Matlab pro podporu
paralelniho zpracovani, byly optimalizace provadény pouze na jednom pridéleném
jadru. Celkova doba optimalizace se vzhledem k 100 opakovani protdhla na celkem
33,5 hodiny strojového casu, ve kterém bylo provedeno vyhodnoceni vice nez 4 mi-
liont variant hyperparametri.

Vysledkem provedené optimalizace je tedy FIS, ktery ma nejmensi globalni hod-

notu RMSE. Na nésledujicich obréazcich jsou graficky zobrazeny prevodni charakte-

ristiky (obrazky [0.9) [9.10) a charakteristiky v ¢asové doméné (obrazky [9.11] [9.12)
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Obr. 9.8: RozloZeni hodnot RMSE pro sto opakovani optimalizace funkei prislusnosti

pro optimalizovany FIS a porovnany s originalnim primérnym pribéhem ziskanym
z méreni na simuldtoru, pro obé faze optimalizace.

Zobrazeni pribéhi pro nejhorsi vysledky optimalizace (nejvétsi dosazend hod-
nota RMSE) je soucésti prilohy . FIS s nejvétsi chybou v rdamci optimalizace do-
sahuji lepsich vysledkii nez ladéni provadénad rucéné. Rucni ladéni systému i této
relativné malé slozitosti pri jedné vstupni a jedné vystupni proménné je v podstaté
nerealné pokud chceme dosahnout vysoké miry aproximace.

Ziskany optimalizovany FIS obsahuje nasledujicich 7 pravidel (tabulka, ktera
byla nalezena v ramci prvni faze optimalizace. Tato pravidla vedla po optimalizaci
pravidel k nejmensi chybé RMSE. Optimalizace vychéazela ze vSech 49 kombinaci.

Detailni pohled na optimalizované nastaveni funkci prislusnosti jak na vstupu, tak
na vystupu je ukdzano na obrazcich a[9.14]

9.1.2 Pouziti fuzzy systému Sugeno

Vzhledem k vysokému poctu hyperparametrii potfebnych k nastaveni fuzzy systémi
typu Mamdani pro aproximaci pribéhu zmény otoceni volantem, se jako casto po-
uzivana alternativa, ktera je schopna aproximovat pribéh prevodni charakteristiky,
jevi fuzzy systém typu Sugeno. Detailni popis tohoto systému lze nalézt v kapitole
R.02

Vyuziti fuzzy systému typu Sugeno ulehéi praci s ruénim ladénim diky relativneé

malo nutnych hyperparametri a i celkové pochopitelnosti systému. Fuzzy systém je

78



Zavislost uhlu natoceni volantu na vzdalenosti od spline
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Obr. 9.9: Prevodni charakteristika po optimalizaci pravidel

Zavislost uhlu natoceni volantu na vzdalenosti od spline
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Obr. 9.10: Prevodni charakteristika po optimalizaci funkei prislusnosti

schopen aproximovat prubéh s vyuzitim pouze vstupnich funkei prislusnosti v kom-
binaci s linedrnimi funkcemi na vystupu. Vystupni pravidla systému jsou velmi jed-
noduchého tvaru, kdy antecedent obsahuje pouze vyhodnoceni nalezitosti vstupni

hodnoty do rozsahu platnosti funkce prislusnosti a konsekvent prirazuje tomuto
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Natoceni volantu v case, nejlepsi RMSE
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Obr. 9.11: Natoceni volantu v ¢ase po optimalizaci pravidel

15 Natoceni volantu v case, nejlepsi RMSE

w
o
T

L

[ye)
(4]
T
L

]
o
T
|

-
3]
T
|

-
o
T
L

4]
T
L

Uhel nato&eni volantu [°]

J

10k Original 4
Fuzzy model

15 \ | \ | | \ |
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Cas [Vzorek x 20 ms]

Obr. 9.12: Natoceni volantu v ¢ase po optimalizaci funkci ptislusnosti

vstupu pravé jednu linedarni funkei. Linearni funkce jsou vytvareny na zékladé linea-

rizace aproximovaného priibéhu a jejich tvorba je viceméné intuitivni zalezitosti.
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Obr. 9.13: Nastaveni vstupnich funkei prislusnosti po jejich optimalizaci
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Obr. 9.14: Nastaveni vystupnich funkci prislusnosti po jejich optimalizaci

Rucni ladéni fuzzy systému Sugeno

81

Ru¢ni ladéni modelu pri uziti Sugeno fuzzy systému predstavovalo jednodussi préci,
protoze bylo mozné ladit pouze prekryti a posun funkci prislusnosti na vstupu. Pra-

vidla jsou pevné dana a na vystupu kazdého pravidla je pravé jeden funkéni predpis



Tab. 9.2: Pravidla FIS Mamdani ziskana z prvni faze optimalizace

Antecedent Konsekvent

1. | Spline je hodné blizko Uhel volantu je udrzuj smér

2. | Spline je docela blizko Uhel volantu je trochu doprava
3. | Spline je malo daleko Uhel volantu je hodné doprava
4. | Spline je pfiméFené blizko | Uhel volantu je mirné doleva

5. | Spline je stredné blizko Uhel volantu je udrzuj smér

6. | Spline je stredné daleko Uhel volantu je mirné doprava
7. | Spline je hodné daleko Uhel volantu je stiedné doprava

primky. Tyto predpisy ptfimek se ziskaly z primérného modelu pribéhu prevodni
charakteristiky od vsech Tidi¢ti. V rdmci testovani ladéni FIS bylo jako nevyhodnéjsi
pocet primek popisujicich vstupni charakteristiku zvoleno pét vystupnich primek a
pét vstupnich funkci prislusnosti. Pravidlem uplatnovanym pri vyuziti Sugeno FIS
je minimalizovat pocet funkci pfislusnosti, a tim dosahnout co nejmensi komplex-
nosti navrhovaného systému pri zachovani pozadované presnosti aproximace. Findlni
nejmensi chyba RMSE po ruénim ladéni vysla s hodnotou 10,15 °.

Ackoliv dle obrazku vypadaji oba pribéhy (origindlni i aproximovany) velmi
podobné, jak jiz bylo zminéno v kapitole pti pouziti systému Mamdani, problém zpti-
sobuji hodnoty v oblasti, kde se Tidi¢ pohybuje v okoli nulové odchylky od pozado-
vaného stavu (vzdalenosti od spline). Tabulka ukazuje vsechna pravidla pouzita
pri rucéni tvorbé FIS typu Sugeno a vychazi z obecné platnych doporuceni. Co se
tykéa casové narocnosti ru¢niho ladéni fuzzy modelu, pro dosazeni uvedené hodnoty

RMSE je doba potfebna pro naladéni modelu kolem jedné a pil hodiny prace.

Tab. 9.3: Uzita pravidla pri tvorbé FIS Sugeno pti ru¢nim ladéni

Antecedent Konsekvent

Spline lezi v mfl  Wheel angle lezi na linel
Spline lezi v mf2 Wheel angle lezi na line2
Spline lezi v mf3  Wheel angle lezi na line3
Spline lezi v mf4  Wheel angle lezi na line4

Spline lezi v mf5 Wheel angle lezi na lineb

Pro demonstraci, zda lze touto metodou aproximovat hodnoty, a tim ziskat fuzzy
model tidice pomoci FIS typu Sugeno, byly zvoleny nésledujici predpisy primek,
které byly ziskany z obrazku Jedna se o linearni predpisy primek predstavujici
linearizaci aproximované funkce s pozadavkem na jejich prekryti. Na tomto obrazku

jsou pro lepsi predstavu vyznaceny jednotlivé primky a zaroven i demonstrace, ze
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Tab. 9.4: Predpisy primek pouzitych v konsekventu pravidel FIS Sugeno

funkce
linel | natoceni volantu = —0,0457 - spline + 0,0054
line2 | natoceni volantu = —0,0029 - spline — 0,0097
line3 | natoceni volantu = 0,0169 - spline — 0, 0431
line4 | natoceni volantu = 0,0382 - spline — 0, 1024
lineb | natoceni volantu = —0,4613 - spline — 1,6700

pouhym timto rozlozenim primek a vyuziti fuzzy systému lze aproximovat i ne zcela

trivialni prubéh funkce.

Pfevodni charakteristika (hlu natoéeni volantu na vzdalenosti od spline
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Obr. 9.15: Prevodni charakteristika thlu natoceni volantu Sugeno rucéné

Obrazek predstavuje finalni podobu naladéného fuzzy systému typu Sugeno,
ktery ze vstupu, na kterém je prumér prubéhu vzdalenosti od spline, na vystupu
poskytne tihel otoceni volantu v ¢ase. Bohuzel, od ¢asu zhruba ¢tyr sekund dochazi
k nepresné aproximaci, a to z diivodu, ze k jedné hodnoté vzdalenosti od spline, je
pritazeno vice hodnot thlu natoceni volantu a fuzzy systém Sugeno s tim v dané
konfiguraci nedokaze poradit a bylo by treba zvysit pocet funkci prislusnosti systému
pro dosazeni lepsiho pribéhu aproximace. Pro hrubou aproximaci to vsak lze byt
dostacujici vzhledem k poméru doby ruc¢niho ladéni a dosazené presnosti. Nastaveni

funkei prislusnosti jsou zobrazeny na obrazku [9.18
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Data original a pfimky pro FIS Sugeno
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Obr. 9.16: Zvoleni primek pro aproximaci FIS Sugeno

Zavislost natoceni volantu na case
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Obr. 9.17: Z4avislost otoceni volantu na
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Funkce pfislusnosti FIS Sugeno
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Obr. 9.18: Funkce prislusnosti na vstupu FIS Sugeno rucné

Optimalizace fuzzy systému Sugeno pomoci genetického algoritmu

Stejné jako v predchozim pripadé pouziti systému Mamdani, byla ovéfena moznost
optimalizace FIS typu Sugeno, kterd je zahrnuta ptimo ve Fuzzy toolboxu prostredi
Matlab. Optimalizovat se bude prevodova charakteristika, ktera vznikla priméro-
vanim nameérenych dat od ridic¢t. Nasim cilem je tedy co nejlépe aproximovat tihel
natoceni volantu pro danou vzdalenost od stfedu pozadovaného jizdniho pruhu.

Vzhledem k tomu, ze vychazime ze stejnych predpokladi jako u ruéniho ladéni
FIS Sugeno, je pocet vstupnich funkci prislusnosti nastaven na stejnou hodnotu pét
a také jsou pouzita stejna vychozi pravidla a linearnimi funkce v konsekventu. Nasta-
veni optimaliza¢nich parametri je zvoleno podle doporucenych hodnot a to 200 ge-
neraci, velikost populace v generaci je 100 a je provedeno celkem 100 optimalizac¢ni
cykli. Pouzity hardware je stejny, jak je popsdno v kapitole [0.1.1] s optimalizaci FIS
typu Mamdani.

Celkova doba optimalizace byla v tomto pripadé kratsi a ¢inila celkem 10,25 ho-
diny. Kratsi doba optimalizace vychazi z toho, Ze je provadén pouze jeden typ opti-
malizace, a to vstupnich funkci ptrislusnosti. Soucasné se na kratsi dobé optimalizace
podilela i skutec¢nost, Ze je mensi stavovy prostor hyperparametrii, kterych je celkem
15 hodnot (pro kazdou funkei ptislusnosti se hledaji tii parametry).

Obrazek zobrazuje klesajici prubéh chyby RMSE pti optimalizaci. V tomto
konkrétnim ptipadé byla ukoncena optimalizace pti dosazeni 118 generace, jelikoz

nedoslo ke zméné RMSE v predchozich nékolika generacich.
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Pribéh RMSE pri optimalizaci funkci prislusnosti
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Obr. 9.19: Pribéh RMSE pri optimalizaci funkci prislusnosti FIS Sugeno

Pro ziskani vypovidajici hodnoty pribéhu optimalizace je provadéno celkem 100
opakovanych optimalizaci. Vysledné rozlozeni hodnoty RMSE z téchto sto opakovani
je zachyceno v boxplotu na obrazku Nejlepsi dosazend hodnota RMSE je 3,42 °.
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Obr. 9.20: Rozlozeni RMSE pro sto opakovani optimalizace funkci prislusnosti
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Vystupni linearni funkce, které tvori predpisy primek a jsou soucasti konsekventu
jsou zobrazeny na obrazku [9.21] Tyto linearni funkce byly vytvoreny pii ru¢nim

ladéni FIS Sugeno a byly pouzity i pii optimalizaci pomoci genetického algoritmu.

Vystupni linearni funkce FIS Sugeno
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Obr. 9.21: Vystupni lineadrni funkce FIS Sugeno

Optimalizované vstupni funkce prislusnosti jsou zobrazeny na obrazku [9.22, Po-
kud porovname nastaveni vstupnich funkei prislusnosti vytvorenych ru¢nim ladénim
rici, Zze rucni ladéni FIS bylo provedeno relativné presné.

Na poslednich dvou obrazcich a jsou zobrazeny charakteristiky srov-
navajici origindlni pribéh a prubéh aproximovany, ziskany jako vystup optimalizo-
vaného FIS typu Sugeno. Oba obrazky ukazuji, Ze provedena optimalizace dosahuje

lepsich vysledki nez optimalizace ru¢ni. V priloze |B| jsou zobrazeny aproximace s
nejhorsim RMSE.

9.1.3 Pouzitelnost FIS pri aproximaci charakteristiky

Vzhledem k ziskanym vysledktim, pti kterych byla ovéfovana moznost vyuziti apro-
ximace prevodové charakteristiky mezi vzdalenosti od stfedu pozadovaného jizdniho
pruhu a thlem natoceni volantu, lze konstatovat, ze pouzitim FIS typu Sugeno lze
dosdhnout primérené miry presnosti pti aproximaci. Vyuziti optimaliza¢nich metod
se jevi jako jediné pouzitelné feseni, byt v tomto konkrétnim pripadé bylo dosazeno

korektni aproximace i pomoci ru¢niho ladéni. Ladénim FIS ruénim zpiisobem bylo
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Obr. 9.22: Nastaveni vstupnich funkei prislusnosti po optimalizaci

Zavislost uhlu natoceni volantu na vzdalenosti od spline
.

30

20

15+

Uhel natogeni volantu [°]

10k Original 4
Fuzzy maodel

_15 L 1 1 L 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

Vzdalenost od spline [m]

Obr. 9.23: Prevodova charakteristika po optimalizaci funkci ptislusnosti

dosazeno RMSE 10,15 ° a pri vyuziti optimalizace byla dosazend hodnota RMSE
aproximace 3,42 °, coz odpovida témeér trojnasobnému zlepseni presnosti aproximace.
Soucasti experimentu bylo i pouziti FIS typu Mamdani, nicméné v tomto pripadé
byla pri ru¢nim ladéni dosazena hodnota RMSE 166,25 °, jez odpovida témér 16 krat
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15 Natoceni volantu v case, nejlepsi RMSE
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Obr. 9.24: Natoceni volantu v ¢ase po optimalizaci funkci ptislusnosti

horsimu vysledku proti FIS typu Sugeno. Pouziti optimalizace modelu FIS dosahlo
chyby RMSE 2,75 °, coz je lepsi vysledek nez u FIS Sugeno, nicméné optimalizace
trvala témér trikrat déle. Na zdkladé uvedenych fakt lze prijmout hypotézu, ze
fuzzy systémy typu Mamdani a Sugeno lze s tispéchem pouzit pro aproximaci (a tim
vytvoreni modelu s akceptovatelnou chybou) prevodové charakteristiky pii analyze

dat chovani systému tidi¢—vozidlo ziskanych ze simulatoru. E|

9.2 Podobnost FIS modelu fidice s ¢asovym odstu-

pem

Za pomoci simulatoru vozidla jsme schopni ziskat data a nasledné i namodelovat
chovani tidice pomoci fuzzy systému tak, jak je popsano v predchozi kapitole. Z
dlouhodobého pohledu a pokrocilych analyz je vsak také dilezité zjistit, zda jsme
schopni jednotlivé fidice, a tim padem i jejich modely rozlisit v pribéhu casu. Pokud
bychom chtéli pouze zjistit podobnost mezi stylem jizdy jednoho ridi¢e s odstupem
casu, mohli bychom porovnat primo namétené hodnoty ze simulatoru, ¢imz bychom
sice zjistili podobnost, ale neziskali model chovani ridice.

V této kapitole bude proveden experiment pro ovéreni hypotézy, ze existuje po-

dobnost chovani ridi¢t, a tim padem i jejich modelt vytvorenych s ¢asovym od-

1Zdrojovy kéd je v sekci Experiment 1 v zip souboru a na CD
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stupem pri zachovani pokud mozno stejnych vstupnich podminek. Soucasti tohoto
experimentu je vytvoreni fuzzy modelt typu Sugeno bez pouziti optimalizace. Mo-
delovani FIS je zaméreno v tomto pripadé na aproximaci vzdalenosti od stredu
pozadovaného jizdniho pruhu. Tento ptfistup modeluje systém jako celek, tedy mo-
del zahrnuje komplexni systém ridi¢-regulovana soustava. Ziskany model systému
lze akceptovat, jelikoz je regulovana soustava tvorena simulatorem, ktery neméni své

vlastnosti a je tak jeho chovani pro vSechny fidice a v priubéhu ¢asu konstantni.
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Obr. 9.25: Nameérena data pro Ctyri ridice po tydnu

V ramci experimentu byly ziskany zaznamy méteni od ¢tyt riznych fidi¢a pri-
blizné stejného véku 24 roka (ridi¢ 200, ridic 201, fidi¢ 202, ridi¢ 203) ze dvou stejné
dlouhych po sobé jdoucich jizd a stejné méreni se pak nasledné opakovalo o tyden
pozdéji. Aby bylo zajisténo méreni za stejnych podminek, probihalo méreni vzdy ve
stejny den (pondéli) a ¢as (cca 11:00). Déle pred kazdym méfenim mél tidi¢ k dis-
pozici dostatecny cas, priblizné 10 minut, aby se seznamil s prostiedim simuldtoru
a zvykl si tak naptiklad na tuhost volantu.

Jelikoz samotné méreni trva relativné dlouhou dobu, v nasem pripadé jedna jizda
trvala cca deset minut bez zahrnuti aklimatizace, jednalo se celkové o dost casové
naroc¢nou ¢innost. Tato ¢asova narocnost spolecné s nutnosti opakovani a neochotou
dalsich osob se experimentu zucastnit, jsou hlavni pri¢cinou malého poc¢tu mérenych

ridica.
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Celkove jsou tedy zpracovavana data od Ctyr fidicti, kde kazdy z nich ma ¢tyri
zédznamy z testovaci jizdy (dva v jedno dni a dalsi dva za tyden). Pro dalsi zpracovani
méreni jsou vzdy dva pribéhy z jednoho dne zprumérovany (jednd se o vSechny
zmény sméru bez rozdilu levého a pravého odboceni). Ukazky jednotlivych pribéht
meéreni jsou zobrazeny na obrazku Jiz z tohoto obrazku je patrné, ze chovani
ridice je i s tydennim odstupem pii zachovani stejnych podminek témér totozné.

Ze surovych dat méreni byly nasledné ruéné vytvoreny fuzzy modely fidi¢u pro
kazdy tyden samostatné. Fuzzy model byl vytvoren typu Sugeno za pouziti co
nejmensiho mnozstvi funkei prislusnosti pro snadné rucni ladéni modelu. Pii za-
chovani rozumné miry presnosti aproximace bylo pouzito ¢tyr funkci prislusnosti
jako rozumny kompromis mezi presnosti a slozitosti ru¢niho vytvareni modelu. Dle
obrazku [9.26]1ze vypozorovat existenci ur¢ité podobnosti chovani fidice pti opakova-
ném meéreni, obdobné jako u origindlnich dat z méreni. Taktéz stoji za povsSimnuti,

ze kazdy z fidicu (reprezentovan jednou barvou) méa svij charakteristicky styl jizdy.

Prubéh vsech fuzzy modelu
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Obr. 9.26: Fuzzy modely typu Sugeno pro dvé méteni s tydennim odstupem

Ackoliv je mozné pomoci explorativni analyzy kfivek fuzzy model chovani ridice
identifikovat vzdjemnou podobnost pribéht jednoho fidi¢e ve dvou riznych casech
meéreni a naopak vzajemnou nepodobnost ridi¢h mezi sebou, je tfeba pro potvrzeni
¢i zamitnuti hypotézy zvolit objektivnéjsi metodu.

Pro jednotlivé fuzzy modely fidi¢i bylo provedeno vzajemné porovnani mezi
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sebou s vypoctem hodnoty RMSE, zachycujici jejich vzajemnou podobnost. Na ob-
razku jsou zobrazeny vzajemné hodnoty RMSE mezi fuzzy modely.

200_1 (200_2 (201_1 |201_2 [202_1 [202_2 |203_1|203_2
200_1 1,609 894 9,70| 826 8412|2464 15,43
200 2 | 1,69 9,88 10,92| 9,39 9,09| 25,29 16,30
201 1| 894| 9,88 3,27| 4,79| 5,03 16,22| 6,95
201 2 | 9,70| 10,92 3,27 3,58| 4,47| 17,07] 7,76
202_1 | 8,26 9,39 4,79 3,58 2,14| 19,31| 10,28
202_2 | 812 9,09| 503 447, 214 19,12| 10,57
203_1 | 24,64| 25,29 16,22| 17,07| 19,31 19,12 10,54
203_2 | 15,43| 16,30| 6,95| 7,76| 10,28| 10,57 10,54

Obr. 9.27: Porovnani RMSE jednotlivych fuzzy modela

Pro lepsi orientaci je na obrazku zvolena barevné skala, kterd mensi hodnoty
RMSE (ktivky jsou si vice podobné) zobrazuje zelenou barvou a vysoké hodnoty
RMSE (kfivky jsou mélo podobné) pak barvou cervenou. Diagonala tabulky je
prazdna, jelikoz porovnéani kiivky se sebou samou neni v pozadovaném kontextu
zajimavou informaci. Z tabulky plyne, Ze nejmensi hodnoty RMSE (nejvétsi podob-
nost) maji pravé kiivky patrici jednomu ridici.

Oznaceni v zdhlavi a radku tabulky znaéi ¢islo Tidice a za podtrzitkem je pak
¢islo méteni (1 — prvni méfeni, 2 — opakované méreni po tydnu). Jediny nesoulad lze
pozorovat u hodnot RMSE u druhého méteni tidice 203, oznaceného 203 2. Ackoliv
je hodnota RMSE mezi prvnim (203_1) a druhym (203_2) méfenim opét nejmenst,
druhé méteni vykazuje mensi chybu RMSE s tidicem ¢islo 201. K ridici ¢islo 203 je
tfeba poznamenat, ze ackoliv ostatni ridi¢i jsou dle jejich vyjadieni ¢astymi uzivateli
vozidla a pravaci, ridi¢ 203 v podstaté od autoskoly vozidlo nefidi a je levak. Toto
je ¢astecné i videt v krivkach na obrazku [9.25]

Velmi dobrou podobnost pri fizeni u jednoho fidic¢e pii tydennim odstupu lze
ilustrovat na obrazku Prestoze je mezi daty pouzitymi pro vytvoreni dvou
fuzzy modelti tydenni rozdil, zdrojova data i jejich fuzzy modely jsou témér totozné.
Chyba RMSE fuzzy modela s odstupem tydne ¢ini pouze 1,69 m.

Presnost modelovani chovani systému ridi¢—vozidlo je zobrazena na nasledujicich
obrazcich. Zvoleny minimalni pocet funkci prislusnosti prinesl vysledky s relativné
malou chybou aproximace pribéhi. Detailni pohled na fuzzy modely prvniho ridice
je na obrazku [9.28] kde se podafilo nejlépe aproximovat origindlni prubéh z obou
tydnt méfeni. Ostatni fuzzy modely a jejich prubéhy jsou k dispozici v priloze [C]
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2 Fuzzy modely od jednoho fidi¢e po tydnu
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Obr. 9.28: Detailni pohled fuzzy modeli od prvniho ridice po tydnu

Na obrazku je detail, jak se podafilo pomoci fuzzy modelu typu Sugeno
aproximovat origindlni namétreny pribéh pro tidice ¢islo 200. Obrazek dale ukazuje
v jeho dolni ¢asti nastaveni jednotlivych funkci prislusnosti. Celkovy pocet pravidel
pro model je ¢tyti. Pii vytvareni fuzzy modelu bylo také pouzito kromé nastaveni
vstupnich funkci prislusnosti i ipravy vah vsech pravidel FIS. Hodnota vahy je v
rozmezi 0-1, kde 0 predstavuje uplné ignorovani pravidla. Nastavené hodnoty vah

pro tidic¢e 200 jsou v nasledujici tabulce [9.5¢

Tab. 9.5: Hodnoty vah u pravidel FIS pro ridi¢e 200

Pravidlo Vaha
Pravidlo 1 | 0,35
Pravidlo 2 | 0,42
Pravidlo 3 | 0,7
Pravidlo 4 | 1

Fuzzy model pro fidice 203 a nastaveni funkei p¥islusnosti je na obrdzku [9.30]

Nastaveni hodnot vah jednotlivych pravidel pro fidice 203 je uvedeno v tabulce [9.6]
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Obr. 9.29: Fuzzy model tidice 200 a funkce prislusnosti

Tab. 9.6: Hodnoty vah u pravidel FIS pro ridi¢e 203

Pravidlo Véaha
Pravidlo 1 | 0,30
Pravidlo 2 | 0,20
Pravidlo 3 | 1,00
Pravidlo 4 | 0,45

9.2.1 Zhodnoceni podobnosti FIS s ¢casovym odstupem

Potvrzeni nebo zamitnuti hypotézy o tom, ze i pti delsim ¢asovém obdobi mezi mé-
fenimi pro jednoho tidice, existuje silnd podobnost v fidicové chovani, se nepodarilo
statisticky vyznamné prokazat. Je to zejména zptisobeno malym mnozstvim fidic1,
jejichz méfeni se podilely na vysledcich tohoto experimentu. Ackoliv se dala iden-
tifikovat v datech i vytvorenych fuzzy systémech podobnost chovani jednotlivych
ridi¢1, nelze s jistotou prokazat ¢i vyvratit vyréenou hypotézu.

Je samoziejmé, Ze odlisnosti v chovani jednoho tidice v delsim ¢asovém intervalu
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Obr. 9.30: Fuzzy model tidice 203 a funkce prislusnosti

mohou nastat napriklad inavou, Spatnym spankem, stresem, vnéjsim prostredim a i
v neposledni fadé nedostatecnou aklimatizaci na simulator. Je tedy tfeba v budoucnu
pouzit vétsitho mnozstvi fidici a riznych ¢asovych intervalti mezi mérenimi, k ziskani

relevantnich a spolehlivych vysledk. E|

9.3 Shlukovani fidicti na zakladé jejich fuzzy modelu

V této kapitole bude proveden experiment, jehoz cilem bude potvrzeni ¢i vyvra-
ceni hypotézy, ze parametry fuzzy inferenc¢niho systému typu Sugeno lze vyuzit pro
nalezeni skupin fidi¢ti a charakteristickych pribéhtt zmény thlu natoceni volantu.
Jednou z vyhod tohoto pristupu je, Ze jsme schopni zmensit dimenzi analyzovanych
dat.

Pti ovéreni platnosti této hypotézy vychazime z potvrzené hypotézy z kapitoly

, ze pomoci fuzzy systému lze modelovat chovani fidice (tihel natoc¢eni volantu v

2Zdrojovy kéd je v sekci Experiment 2 v zip souboru a na CD
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zavislosti na vzdalenosti od stiedu pozadovaného jizdniho pruhu).

V ramci analyz budeme pracovat s datovou sadou 38 tidi¢ti, kteri se v roce 2021
zucastnili akce Noc védct na fakulté Elektrotechniky a Komunikac¢nich technologii
VUT v Brné. Téchto 38 osob si vyzkouselo fizeni simulatoru ve zkracené verzi simu-
lace trvajici priblizné 3 minuty. V ramci tohoto casového intervalu provedli kazdy z
nich kolem sedmi zmén jizdniho pruhu. Doplikové informace o jednotlivych ridi¢ich
jako je vék, pohlavi, zkuSenost s fizenim, vlastnictvi ridi¢ského prikazu, aktualni
psychicky stav nejsou k dispozici. Taktéz nebyla pred vlastnim pribéhem simulace

provedena zadna trénovaci jizda pro seznameni se s chovanim simulatoru.

Cely pribéh experimentu lze rozdélit do nékolika samostatnych c¢asti.

1. Vytvoreni fuzzy modelti typu Sugeno pro kazdého ridice.

2. Provedeni shlukové analyzy nad parametry fuzzy modelu vsech ridic¢a.
3. Shlukova analyza nad zméfenymi daty vsech ridi¢a.

4. Porovnani ziskanych vysledkt a zhodnoceni experimentu.

9.3.1 Vytvoreni fuzzy modell pro 38 Fidica

7 duvodu celkové mensi slozitosti systémt typu Sugeno je tento typ FIS jasnou
volbou pro ovéreni hypotézy. Pti vytvoreni modelu pro kazdého fidice samostatné,
budeme postupovat v podstaté obdobnym zptsobem tak, jak je uvedeno v kapitole
[0.1.2] Nicméneé vzhledem k tomu, Ze optimaliza¢ni metody v Fuzzy toolboxu Matlabu
neobsahuji optimalizace vah vystupnich pravidel, padla volba na vytvoreni vlastniho
optimalizatoru, ktery nam umozni optimalizovat kromé nastaveni vstupnich funkci
prislusnosti také vahy vystupnich pravidel.

Na nasledujicim obrazku je zobrazen prubéh zmény natoceni volantu si-
mulatoru v case pro vSechny tidice. Jiz letmym pohledem je patrné, ze variabilita
namérenych hodnot je opravdu vysoka.

Pro ziskani predstavy o primérné zméné thlu natoceni volantu v Case, pres
vSechny fidice, byl vytvoren obrazek [9.32] V priloze [D] na obrazku je zobrazen
prubéh vzdalenosti od stiedu pozadovaného jizdniho pruhu pro vSechny ridice a také
jeho prumérna hodnota (obrazek .

Protoze pracujeme s FIS Sugeno, musime ziskat tolik vystupnich linearnich
funkci, kolik mame vystupnich pravidel. Tak jako ve vSech predchozich pripadech,
tak i v tomto se snazime o minimalizaci poc¢tu pravidel. Vystupni linedrni funkce byly
vytvoreny podle prevodové charakteristiky na obrazku zobrazujici vztah mezi
vzdalenosti od spline a thlem natoceni volantu. Cervené ¢ary v grafu predstavujf

pét linedarnich funkei pouzitych jako konsekventy pravidel fuzzy systému.
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80 Uhel natoéeni volantu v ¢ase, pro vSechny ridice
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Obr. 9.31: Vzdélenost od spline v ¢ase pro vsechny fidice

Prabeh optimalizace FIS

Pro kazdého tidi¢e byl vytvoren FIS typu Sugeno s péti vstupnimi trojihelniko-
vymi funkcemi prislusnosti, péti vystupnimi pravidly. Vahy u vsech pravidel byly
nastaveny na hodnotu jedna. Tak, jak bylo jiz popsano v predchozich odstavcich,
pro zamyslené pouziti nelze pouzit optimaliza¢ni metody primo z toolboxu Matlabu,
byla tedy zvolena a naprogramovana alternativni metoda, kterd nam umoznuje op-
timalizovat také vahy jednotlivych pravidel.

7 dtivodu relativné snadné implementace a mnozstvi ilustrativnich priklada byla
zvolena jako optimaliza¢ni metoda Particle Swarm Optimalization (PSO). Detailni
popis metody PSO lze nalézt naptiklad v knize [52]. Implementace optimaliza¢niho
algoritmu v Matlabu obsahuje kéd z [53], ktery je upraven pro potieby vychéazejici z
jeho pouziti pro optimalizaci FIS (limity generovani pozice ¢astic v prohleddvaném
prostoru). Vyuziti implementace v Matlabu umoznuje upravit chovani algoritmu dle
pozadavku optimalizace, prestoze je tak dosazeno nizsi rychlosti provadéni, nicméné
v pouzitém experimentu neni toto limitujicim faktorem.

Vytvareni optimalizovanych FIS probihalo ve dvou krocich:

1. Optimalizace nastaveni vstupnich funkei ptislusnosti.

2. Optimalizace vah vystupnich pravidel.
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20 Primérny thel natoceni volantu v ¢ase, pro vSechny ridice
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Obr. 9.32: Pramérné otoceni volantem - vSichni ridiéi

Nastaveni algoritmu PSO bylo provedeno tak, ze maximélni pocet iteraci byl
stanoven na 1000 a velikost populace byla nastavena na 100 jedinci. Pro ziskani
relevantnich vysledki byla kazda optimalizace opakovana desetkrat. Timto zptso-
bem byla provedena napted optimalizace funkci prislusnosti a po nalezeni nejlepsiho
vysledku (nejmensi hodnoty RMSE) z deseti opakovani (béht), pak nasledovala ob-
dobnym zptisobem i optimalizace vah vystupnich funkci.

Vzhledem k mnozstvi dat a poctu iteraci byla optimalizace FIS pro kazdého
ridice provadéna na vypocetni serveru s nasledujicimi parametry:

e 2x CPU Intel Xeon E5-2680v2 na zakladni frekvenci 2,8 GHz

o Celkove 20 jader / 40 vldken.

o 768 GB RAM.

o Uloziste 12 TB.

o Matlab R2020a

Pouziti toolboxu Matlabu pro paralelni zpracovani, umoznilo podstatné zrychlit
ziskani vysledkii ve srovnani s predchozimi experimenty provadénymi na domécim
NAS serveru ve virtualizovaném prosttredi. Celkova doba potiebna k provedeni vsech
optimalizaci byla ptiblizné 16 hodin a 32 minut. Server nebyl pouze vyhrazen pro
provadéni skriptti tohoto experimentu, bylo mu pridéleno pouze 6 jader, proto nebylo

dosazeno kratsi doby zpracovani vsech optimalizaci.
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Primérna zavislost Ghlu natoceni volantu na vzdalenosti od spline
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Obr. 9.33: Nastaveni predpisti piimek na vystupu FIS

Samotna optimalizace byla Fesena takovym zpusobem, ze algoritmus PSO gene-
roval v prvnim kroku celkem 15 (pét trojihelnikovych funkei prislusnosti a kazda
je definovéna tfemi hodnotami) hodnot v intervalu (0; 1) pro kazdého jedince v po-
pulaci. Nasledné se ve fitness funkci tyto hodnoty prevedly na rozsah platny pro
hodnoty vzdalenosti od spline a byl proveden vypocet chyby RMSE dané konfigu-
race FIS. Kazda iterace algoritmu ulozila nejlepsi konfiguraci nastaveni parametri
FIS pro dalsi zpracovani. Pro kazdy z deseti béhu optimalizace byla ulozena nejlepsi
konfigurace (s nejmensim RMSE) z tisice provedenych iteraci v rdmci béhu.

Po provedeni kazdého béhu optimalizace vstupnich funkei prislusnosti byla na-
sledné spusténa optimalizace vah nejlepsiho Teseni z béhu. Vysledkem deseti béhu
optimalizace vah je opét sada deseti nejlepsich konfiguraci (kazdd konfigurace je
tvofena péti hodnotami vah pravidel v rozsahu (0; 1)), které spolecné s odpovidajici
konfiguraci nastaveni vstupnich funkei prislusnosti definuji FIS Sugeno.

Z mnoziny deseti nejlepsich konfiguraci (vzniklych z deseti béhi), je vytvorena
finalni datova sada pro dalsi zpracovani. Tato datova sada je tvorena celkové 20
atributy v rozsahu (0; 1) pro kazdého z 38 Fidi¢i. Prvnich 15 atributt je nastaveni
trojuhelnikovych funkci prislusnosti a dalSich pét atribut@ jsou vahy vystupnich

pravidel.
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Prevod pozice ¢astice na funkci prislusnosti

Implementace optimalizace FIS typu Sugeno je pomoci algoritmu Particle Swarm
Optimalization relativné snadné zélezitost. Lze pouzit implementaci pfimo v pro-
sttedi Matlab, ktera je rychlejsi, ptipadné se pokusit implementovat algoritmus PSO
podle mnoha zdroju jako je ten, ze kterého bylo vychédzeno v této praci. [53] Uve-
denou implementaci nelze pouzit pro optimalizaci funkei prislusnosti FIS ptimo, ale
je treba provést upravy kodu tak, aby vyhovoval danému pouziti.

Pri optimalizaci je tfeba se zamérit na specifika pouziti, v tomto pripadé se jedna
o vygenerovani vektoru hodnot slouzicich k popisu vstupnich funkei prislusnosti. V
algoritmu PSO se generuje vektor pozice ¢astice z ndhodné generovanych slozek a
v ramci generaci dochazi ke zméné polohy ¢astice v n—rozmérném prostoru podle
sméru a rychlosti pohybu. To vede v obecném pripadé ke konvergenci do viceméné
optiméalniho Teseni.

Tento postup nelze pfimo aplikovat na nastaveni funkei prislusnosti. Kazda
funkce prislusnosti trojuhelnikového tvaru je definovana tremi hodnotami. Jedn&
se o krajni hodnoty a stfed. Pricemz musi byt zajisténo, ze levy krajni bod definujici
funkci prislusnosti ma hodnotu nizsi nez hodnota pravého krajniho bodu a posledni
vrchol trojihelniku lezi mezi témito hodnotami. Toto chovani neni v obecném algo-
ritmu PSO nijak feSeno. Je tedy treba provést upravy algoritmu PSO tak, aby bylo
mozné na zakladé polohy c¢astice vytvorit funkci prislusnosti.

Prvnim krokem je omezeni rozsahu generované polohy castice v prostoru na
rozsah hodnot uvniti jednotkové hyperkrychle dimenze 15. Tato tprava je celkem
jednoducha a lze ji dosdhnout zménou PSO algoritmu tak, ze generované hodnoty
kazdé dimenze jsou pouze v intervalu (0; 1). Pro pét vstupnich funkei prislusnosti je
tedy poloha kazdé castice definovana vektorem s patnécti slozkami. Takto ziskany
vektor slouzi nasledné pro vygenerovani popisu péti funkei ptislusnosti. Obrazek
definuje zpusob parametrizace jedné funkce prislusnosti.

Vektor 15-ti hodnot ziskany z PSO je rozdélen po trech prvcich definujici jednu
funkci prislusnosti. Pro kazdou funkci prislusnosti je definovana zakladni poloha
krajnich bod@ Ages a Bgey vychazejicich z krajnich bodd odpovidajici tsecky, které
jsou pouzity pro vytvoreni linearni vystupni funkce daného pravidla viz. obrazek
Nésledné se hodnota z intervalu (0;1) prepoéte na redlnou hodnotu pozice
takovym zptsobem, ze nové hodnoty bodu Aa B lezi v intervalech (vztahy :
Biey — Ageys Bdef_Adef>

2 2
Parametry vstupni trojihelnikové funkce prislusnosti A;, B;, C; se ziskaji z hodnot
nalezenych algoritmem PSO (vy; ve;v3),, Vi € {1..5} podle nasledujiciho vztahu :

Ages +
(9.1)

(Br; By) = <Bdef — ; Baey +
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A Ager Ay B Buer B

Obr. 9.34: Nastaveni parametri funkci prislusnosti

— U1 (Bdef - Adef)
— Uy (Baef — Adey) (9:2)
C;=A +uvy-(B; — A)

Po vytvoreni vstupnich funkci prislusnosti je proveden vypocet RMSE. Z provede-
nych 100 opakovani je vybran takovy vektor patnacti hodnot, pro ktery je RMSE
nejmensi. Nasleduje krok optimalizace vah jednotlivych funkei ptislusnosti. V tomto
pripadé je pomoci algoritmu PSO vygenerovan vektor s péti hodnotami vahy odpo-
vidajici kazdému vystupnimu pravidlu. Z provedenych sto opakovani je opét vybran
vektor péti vah odpovidajici minimalnimu RMSE pfti srovnani originalniho pribéhu
prevodové charakteristiky a charakteristiky vzniklé aproximaci pomoci FIS typu
Sugeno. Vektory nejlepsich parametri pro vytvoreni funkci prislusnosti a vah pro

kazdého tidice jsou dale pouzity pro shlukovou analyzu.

9.3.2 Shlukovani s vyuzitim parametrti modelu FIS

Dalsim krokem po vytvoreni modeli vsech fidi¢a je provedeni vlastniho shlukovani
ziskané datové sady. Jako shlukovaci algoritmus bylo pouzito v Matlabu dostupné
shlukovani pomoci algoritmu K—means. Detailni popis fungovani shlukovani timto
algoritmem lze nalézt naptiklad v ¢lanku [54].

Algoritmus K—means patii mezi stochastické algoritmy, kdy vysledek shlukovani
je zavisly na pocatecni konfiguraci vygenerovanych bodii v prostoru moznych fe-
seni. Dalsim problémem algoritmu je nutnost zvoleni poc¢tu shluku, které se bude

algoritmus snazit v datech vytvorit. Pro volbu optimélniho poctu shluki lze vyuzit
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funkce evalcluster pouzivajici Calinsky—Harabasz index [55] (strana 194) pro hodno-
ceni kvality shlukt. Aplikaci této metody byly navrzeny tii shluky jako optimélni
pocet ze zpracovavané datové sady.

Nésledujicim krokem bylo provedeni vlastniho shlukovani metodou K—means pro
t1i shluky. Ziskani nejlepsiho mozného vysledku shlukovani bylo provedeno stonasob-
nym opakovanim shlukovani. Jako findlni vysledek pak bylo vybrano nejlepsi reseni
na zakladé hodnoty vzajemné separability shluku. Vysledek shlukovani je vizuali-
zovan na obrazku pomoci Silhouette plotu [56] a ukazuje kvalitu shlukovéani.
Silhouette index ukazuje, jak dany fidi¢ patii do shluku. Nejlepsi mozna hodnota
Silhouette indexu je jedna. V pripadé, Ze je index zaporny je ridi¢ prirazen do shluku

nespravne.

Silhouette plot
3 shluky nad hyperparametry FIS pro vSechny ridice

Shluk

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Hodnota silhouette indexu [-]

Obr. 9.35: Silhouette — shluky FIS

Po provedeném shlukovani byly vytvoreny tii shluky obsahujici poc¢ty ridict uve-
dené v nésledujici tabulce [9.7]

Grafické znézornéni shluktt namérenych dat thlu natoceni volantu v case pro
ridice prifazené jednotlivym shlukim je v p¥iloze [D] na obrazcich [D.3] [D.4]
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Tab. 9.7: Pocty ridi¢t ve shlucich parametry FIS

Shluk | Pocet ridict
Shluk 1 19
Shluk 2 9
Shluk 3 10

9.3.3 Shlukovani namérenych dat Fidici

Pro srovnani vysledkt shlukovani z parametri fuzzy systémt Sugeno vsSech fidich
bylo provedeno shlukovani namérenych dat thlu natoceni volantu u vsech ridicu.
Datova sada pouzitd ke shlukovani mé dimenzi 38 radkd a 751 sloupcii. Pribéh
zpracovani dat probihal stejnym zpisobem jako v predchozi kapitole. V prvé radé
byl proveden odhad poctu shluki v datové sadé. Navrzend hodnota optimalniho
poctu shlukl, pouzitim funkce evalcluster, je v tomto pripadé pét. Nasledné bylo
provedeno vlastni shlukovani pomoci algoritmu K-means se sto nasobnym opakova-
nim. Vysledkem provedeného shlukovani je pét shluki ridi¢i. Kvalita shlukovani je

zobrazena pomoci Silhouette plotu na obrazku [9.36),

Silhouette plot
5 shluku nad zmérfenymi daty pro vsechny fidice

Shluk
.p.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Hodnota silhouette indexu [-]

Obr. 9.36: Silhouette - shluky namérena data

Po provedeném shlukovani bylo vytvoreno pét shluki obsahujicich pocty ridic¢a
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uvedené v nasledujici tabulce 9.8

Tab. 9.8: Pocty tidi¢ti ve shlucich namétend data

Shluk Pocet ridic¢a
Shluk 1 9
Shluk 2 1
Shluk 3 6
Shluk 4 1
Shluk 5 21

Grafické znazornéni shlukti namérenych dat dhlu natoceni volantu v case pro
ridi¢e pritazené jednotlivym shlukim je v ptiloze [D]na obrézcich [D.6}, [D.7] [D.8] [D.9]
D.10

9.3.4 Zhodnoceni shlukovani fidi€t na zakladé parametra FIS

Po provedeni obou ¢asti experimentu jsme ziskali dvé shlukovani tridicti. Jeden vy-
sledek shlukovani je vytvoren na datové sadé o dimenzi 38 tidi¢ti a 20 atributti, kterd
vznikla vytvoreni fuzzy modelu Sugeno pro kazdého jednotlivého fidice. Parametry
tohoto modelu, konkrétné hodnoty nastaveni péti trojihelnikovych vstupnich funkei
prislusnosti a péti vah vystupnich pravidel tvori atributy datové sady. Druhym vy-
sledkem urcenym predevsim k porovnani je shlukovani namétrenych dat kazdého
ridice a datova sada ma dimenzi 38 fidi¢i a 751 atributt.

Na zakladé navrzeného optimalniho poc¢tu shlukii jsem ziskali pro shlukovani
dat fuzzy modelt celkem tii shluky a pro shlukovani namérenych dat to je shluki
pét. Pro kazdy ze shlukt Ize primérovanim obsazenych dat ziskat primérnou hod-
notu zmény natoceni volantu vsech ridicii ve shluku. Tyto primeérné charakteristické
prubéhy mizeme povazovat za jakysi profil ktery je obsazeny v datech shluku.

Na nasledujicich obréazcich a [9.38 jsou zobrazeny jednotlivé profily pat-
fici riznym shlukim v jednom obrazku. Pri srovnani jednotlivych profila je vidét,
ze profily vychazejici z dat optimalizovanych fuzzy systému odpovidaji v podstaté
profilim vytvofenych z dat méreni. Vétsi mnozstvi profili/shluki pri shlukovani
nameérenych dat je zptisobeno tim, ze shluky 2 a 4 obsahuji pravé jednoho ridice s
velmi odlisnym pribéhem tihlu natoceni volantu a jsou tedy vyclenéni do samostat-
nych shlukt/profila. V pripadé shlukt vytvorenych pomoci parametri FIS jsou tito
krajni tidi¢i ptirazeni optimalizatorem do nékterého shluku.

Neni jednoduché na zakladé tohoto experimentu jednoznacné potvrdit ¢i vyvra-

tit hypotézu o tom, ze lze pouzit parametry fuzzy modelti Sugeno pro shlukovou
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analyzu, avsak v tomto pripadé jsme ziskali vysledky odpovidaji shlukovani prove-
denému nad naméfenymi hodnotami. Zcela nepochybnou vyhodou je ovsem fakt,
ze lze pracovat s modelem kazdého tidice, a tim redukovat dimenzi problému z 751
hodnot méfeni v case na 20 hodnot nastaveni fuzzy systému v tomto konkrétnim
pripadé. V ramci tohoto experimentu lze tedy povazovat platnost hypotézy za pro-

kézanou. [

Profily natoceni volantu pro jednotlivé shluky
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Obr. 9.37: Profily otoceni volantu — tfi shluky z fuzzy modelt fidi¢i

3Zdrojovy kéd je v sekci Experiment 3 v zip souboru a na CD
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Profily natoceni volantu pro jednotlivé shluky
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Obr. 9.38: Profily otoceni volantu — pét shlukli z namérenych dat
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Zavér

V ramci kapitoly (1| byla provedena reserse pouzivanych matematickych modelt pro
popis chovani fidice vozidla. Nasledné byla popsana zakladni myslenka fuzzy logiky a
fuzzy systémi, jejich vyhody a nevyhody (kapitoly [2Hf]). Byl popsén simuldtor Fzeni
vozidla, ze kterého byla ziskana namérena data. Nad témito daty byla provedena
zakladni statisticka Setfeni, ze kterych se vychézi pro vyhodnoceni ridice v daném
scénafi (kapitola (7). Dalsi ¢ast (kapitola|8)) se vénuje vlastnimu vydefinovani oblasti
aplikace fuzzy logiky pri modelovani a hodnoceni chovani ridic¢e. Experimentalni ¢ast
byla zamérena na pouzitelnosti fuzzy inferencénich systémi k modelovani chovani
ridici, ve které byly navrzeny nasledujici tilohy.

Prvni hypotéza se snazila ovérit moznosti pouziti fuzzy systému pro modelovani
otoceni volantem v zavislosti na vzdalenosti od stredu pozadovaného jizdniho pruhu.
Pro ovéreni této metody bylo vyuzito ruéniho modelovani i optimaliza¢nich metod,
zalozenych na genetickém algoritmu. Pracovalo se s fuzzy systémy typu 1 Mamdani
a Sugeno, pricemz oba pristupy byly schopny modelovat fidice s akceptovatelnou
presnosti. Tuto hypotézu miizeme tedy prijmout.

Druhé hypotéza se snazi odpovédét na otazku, zda fuzzy modely chovani ridice
vytvorené s casovym odstupem vykazuji vzajemnou podobnost. V ramci ovéreni
této hypotézy se pracovalo s velmi malym poctem tidi¢a (4), coz bohuzel vedlo
k neprokazatelnému prijmuti, ¢i zamitnuti hypotézy. Ackoliv byly zjistény indicie,
které ukazuji na pravdivost hypotézy, bude tieba pro jeji prijeti ¢i zamitnuti pracovat
s rozsahlejsim souborem fidi¢i a vétsim mnozstvim ¢asovych intervalt mezi jizdami.

V posledni hypotéze se tesi otdazka, zda je mozné nalézt shluky fidict na zédkladé
parametri ziskanych z fuzzy systémi typu Sugeno. Jedna se predevsim o hodnoty
nastaveni funkci prislusnosti a vah jednotlivych pravidel. Timto pristupem je mozné
zmensit dimenzi problému z ptvodnich 751 vzorki predstavujicich pribéh chovani
ridice v case, na pouhych 20 parametrt, definujicich fuzzy inferenc¢ni systém. Shlu-
kovani ziskanych parametri bylo provedeno K—means algoritmem a vysledné shluky
vykazovaly konzistentni charakteristiky. Hypotézu lze povazovat za potvrzenou.

Tato prace je natolik komplexniho charakteru, ze existuje nespocet riznych
sméru, kterymi by se mohla ubirat. Mezi nejzasadnéjsi problém, ktery je potreba do
budoucna vyftesit, je ziskani dostatecné velkého mnozstvi méreni od ruznych ridict
(ruzného véku, pohlavi, zkusenosti). Nartst mnozstvi pouzitelnych méteni lze pak
vyuzit pri ovéreni hypotézy ¢islo 2 o podobnosti priibéhu v ¢ase. Soucasné je mozné
informace o Tidicich vyuzit v dalSich analyzach k ziskani naptiklad profili podle
véku nebo pohlavi.
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A Ptiloha kapitoly 9.1.1

Zavislost uhlu natoceni volantu na vzdalenosti od spline
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Obr. A.1: Prevodovéa charakteristika po optimalizaci pravidel s nejvyssim RMSE

Natoceni volantu v ¢ase, nejhorsi RMSE
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Obr. A.2: Natoceni volantu v ¢ase po optimalizaci pravidel s nejvyssi RMSE
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Zavislost uhlu natoceni volantu na vzdalenosti od spline
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Obr. A.3: Prevodova charakteristika po optimalizaci funkei prislusnosti s nejvyssim

RMSE

Natoceni volantu v ¢ase, nejhorsi RMSE
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Obr. A.4: Natoceni volantu v case po optimalizaci funkci ptislusnosti s nejvyssi
RMSE
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B Priloha kapitoly 9.1.2

Zavislost uhlu natoceni volantu na vzdalenosti od spline
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Obr. B.1: Prevodova charakteristika po optimalizaci funkci prislusnosti s nejvyssim

RMSE

Natoceni volantu v ¢ase, nejhorsi RMSE
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Obr. B.2: Natoceni volantu v ¢ase po optimalizaci funkei ptislusnosti s nejvyssi

RMSE

117



C Priloha kapitoly
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Obr. C.1: Detailni pohled fuzzy modelt od druhého fidice po tydnu
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Obr. C.2: Detailni pohled fuzzy modelt od tretiho fidi¢e po tydnu
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Obr. C.3: Detailni pohled fuzzy modelt od ¢étvrtého tidice po tydnu
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D Ptiloha kapitoly [9.3

4 Vzdalenost od spline v ¢ase, pro vSechny ridice
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Obr. D.1: Vzdalenost od spline pro vSechny ridice

Prumérna vzdalenost od spline v ¢ase, pro vSechny fidice

Vzdalenost od spline [m]

0 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Cas [Vzorek x 20 ms]

Obr. D.2: Pramérna vzdalenost od spline - vSichni ridici
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Obr. D.3: Skupina fidi¢a pro shluk 1 FIS
Priibéh natoéeni volantu v case
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Obr. D.4: Skupina fidi¢a pro shluk 2 FIS
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Obr. D.5: Skupina fidi¢a pro shluk 3 FIS
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Obr. D.6: Skupina ridi¢t pro shluk 1 namérend data
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Obr. D.7: Skupina tidi¢t pro shluk 2 namérena data
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D.8: Skupina ridi¢t pro shluk 3 namérena data
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Obr. D.9: Skupina ridi¢t pro shluk 4 namérena data
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Obr. D.10: Skupina fidi¢t pro shluk 5 namérena data
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E Struktura prilozeného CD/zip souboru

/
L dOKUMENT oottt ettt Text diplomové prace
N - o> Originalni data métreni
tDataBS .................................... Data méreni pro 38 ridic¢u
Datad ....viiii Data méreni pro 4 ridice opakované
| _statistika R ...t Soubory pro zakladni statistiku v R
data ...l Data ve formatu pro prostiedi R pro 38 ridi¢ti
data_long ............... Data ve formatu pro prostredi R pro 4 ridice
documents ..............ooo... Vystupni dokumenty csv pro 38 ridict
documents_long ................. Vystupni dokumenty csv pro 4 fidic¢a
DoStat.R ...........oiiiin. Zakladni statistické analyzy a import dat
| Experiment 1
fuzzy data .. ... Vstupni data
Mamdani_optimalizace ............. Cést optimalizace fuzzy Mamdani
Sugeno_optimalizace ................ Cést optimalizace fuzzy Sugeno
ulozene_obrazky ............ Vystupni obrazky z experimentu 2 ru¢né
experimentl.m .............. ... ... Matlab script experimentu 1
| Experiment 2
documents .......iiiiii Pracovni data experimentu 2
fuzzy modely ........................ Fuzzy modely pro experiment 2
POTOVIANI ...t Vystupy experimentu 2
experiment2.m ................ .. ...l Matlab script experimentu 2
| Experiment 3
Data it e Data prameéry experimentu 3
Data_mereni .................... Vstupni data 38 Tidi¢t experimentu 3
Documents .............coeinnnn... Vystupni dokumenty experimentu 3
DoShlukovani.m ............cooiiiunnaenn.. Experiment 3 — shlukovani
runOptimalizace.bat ...........ccovvnnnn. Optimalizace pro 38 ridici
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