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ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva nalezenim vhodného fuzzy modelu pro aproximaci datovych
fad reprezentujicich fidici zasahy tidice pfi zméné jizdniho pruhu. Nejprve je v teoretické
Casti predstaven Gvod do problematiky modelovani fidice a systémi clovék-stroj, zaklady
fuzzy logiky, fuzzy systémi a regulatort, metody optimalizace a simulator fizeni vozidla.
Prace se zaméfuje v oblasti modelovani chovani fidice zejména na McRuerovy modely
chovani lidského operatora a v oblasti metod optimalizace na genetické algoritmy. Na za-
kladé této teorie jsou nasledné vytvoreny jednotlivé linedrni modely chovani fidice. Data
byla ziskavana na simulatoru Fizeni vozidla. Na tomto simulatoru bylo provedeno né-
kolik experimentl méreni na reakci fidice na skokovou zménu. Nasledné z namérenych
dat byly identifikovany jednotlivé modely fidice pomoci System ldentification Toolboxu
v programu Matlab. Déle je zde popsan navrh vhodné struktury fuzzy modelu. Poté na-
sleduje popis genetického algoritmu pouzitého pro identifikaci fuzzy modelu a na zavér
jsou porovnany linearni a fuzzy modely.

KLICOVA SLOVA

MMS, modely chovani fidice, McRuerovy modely, lidsky operator, simulator Fizeni vozi-
dla, fuzzy, Matlab, System Identification Toolbox, fuzzy modely, PD regulator, geneticky
algoritmus, GA

ABSTRACT

The master's thesis is concerned with finding a suitable fuzzy model for approximat-
ing data series representing driver's control interventions during lane changes. Firstly,
the theoretical part presents an introduction to driver modelling and human-machine
systems, the basics of fuzzy logic, fuzzy systems and controllers, optimization methods
and a vehicle driving simulator. The thesis focuses mainly on McRuer models of hu-
man operator behaviour in the area of driver behaviour modelling and genetic algorithms
in the area of optimisation methods. Based on this theory, individual linear models
of driver behaviour are subsequently developed. The data were collected on a vehicle
driving simulator. On this simulator, several experiments were conducted to measure
the driver's response to a step change. Subsequently, the individual driver models were
identified from the measured data using the System lIdentification Toolbox in Matlab.
Furthermore, the design of a suitable fuzzy model structure is described. This is followed
by a description of the genetic algorithm used to identify the fuzzy model and finally
the linear and fuzzy models are compared.

KEYWORDS

MMS, driver behavioural models, McRuer's models, human operator, driving simula-
tor, fuzzy, Matlab, System lIdentification Toolbox, fuzzy models, PD controller, genetic
algorithm, GA



FISER, Michal. Fuzzy modely chovani Fidice. Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fa-
kulta elektrotechniky a komunika&nich technologii, Ustav automatizace a méFici techniky,
2023, 88 s. Diplomova prace. Vedouci prace: Ing. Miroslav Jirgl, Ph.D.



Prohlaseni autora o ptlivodnosti dila

Jméno a prijmeni autora: Bc. Michal Fiser

VUT ID autora: 211143

Typ prace: Diplomova prace
Akademicky rok: 2022/23

Téma zavére€né prace: Fuzzy modely chovani fidice

Prohlasuji, Ze svou zavéreCnou praci jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedou-
ci/ho zavéreéné prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informaénich zdrojd,

které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené zavérecné prace dale prohlasuji, ze v souvislosti s vytvorenim této
zavéreCné prace jsem neporusil autorskd prava tretich osob, zejména jsem nezasahl
nedovolenym zplisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetkovych
a jsem si plné védom nasledkl poruseni ustanoveni §11 a nasledujicich autorského za-
kona ¢. 121/2000 Shb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pradvem autorskym
a o zméné nékterych zakond (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpisii, vletné
moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4
Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.

podpis autora*



PODEKOVANI

Rad bych podékoval vedoucimu diplomové prace panu Ing. Miroslavu Jirglovi, Ph.D.

za odborné vedeni, konzultace, trpélivost a dalsi cenné rady pfi zpracovani mé prace.



Obsah

[Gved

I] E ]] o] ]] 7 ’vo]ovl

Fuzzy logikal

2.1 Funkce prislusnosti| . . . . . . . .. ... ... L

2.2 Fuzzycislo|. . . . . . . .

2.3 Fuzzy system| . . . . ... ..o

2.4 Fuzzy regulatory| . . . . . ... ...
2.4.1 Fuzzy P regulator|. . . . . .. ... ... .o 000
2.4.2 PD regulator| . .. ... ... ... 0
2.4.3 Plregulator| . . . . . . ... ... ... ...
2.4.4  PID regulator| . . . . . ... ... L

Optimalizacni metody|

[3.1 Omezene nelinearni optimalizacni algoritmy| . . . . . . . . . ... ..
[3.1.1  Metoda duveryhodné oblasti| . . . . . . . . ... ... ... ..
[3.1.2  Algoritmus aktivni sady| . . . . . . . . . ... ... ... ...

[3.2  Geneticke algoritmy|. . . . . . ..o
3.2.1  Fitness tunkcel . . . . . . . ..o

13

14
15
17
19
21

24
24
24
26
28
29
29
30
30

31
32
32
32
32
33
33
35
36
36



[> Identifikace parametru McRuerova LTI modelul

[6 Navrh vhodné struktury fuzzy modeluy|

[7  Identifikace fuzzy modelul

[7.1  Geneticky algoritmus| . . . . . .. ... ... oo

[7.2  ldentifikovane fuzzy modely| . . . . . . . . . ... ...

[8  Porovnani fuzzy a LTI modeli

[Zaveér]
[Literatural

[Seznam priloh|

[A° Porovnani LTI McRuerovych modelu |

(B Parametry identifikovanych fuzzy modelu |

[C Porovnani Fuzzy a LTI modelu |

[D Obsah elektronické prilohy |

39
39
40
42
20

53

55
5}
59

62

64

66

69

70

78

80

88



Seznam obrazku

[I.1 Blokové schéma chovani lidského operatora v systému MMS [1, Fig.1]| 14
(1.2 Tri Grovné chovani lidského operatora |0, Fig.1]| . . . . ... .. ... 16
(1.3 Blokové schéma modifikovaného OCM [13| Fig.17]| . . . . . .. . . .. 22
(.4 Hessuv strukturdlni model [7, Fig.9[[. . . . . ... .. ... ... ... 22
2.1  Typy funkei prislusnosti [14]| . . . . . ... .. ... . oL 25
(2.2 Typické nazvy oblasti [14]| . . . . ... ... ... ... L. 25
[2.3  Struktura fuzzy systému [14]|. . . . . .. ... oo o000 26
[2.4 Fuzzifikace Singletonem (vlevo), Obecnd fuzzifikace (vpravo) [14]|. . . 27
[2.5  Metoda teziste (COG) [14lf . . . . . . . ... o oo 27
[2.6  Metoda stredu souctu (COS) [14]] . . . . ... . ... ... ... ... 28
[2.7  Metoda stredu maxima (MOM) [14]|. . . . . . .. .. ... ... ... 28
[2.8 Blokova struktura fuzzy P a PD regulatoru [14]| . . . ... ... ... 29
[2.9 Blokova struktura PI a PID regulatoru [14] . . . . . . . .. ... ... 30
[3.1 Ruletovy vyber| . . . . . . ... 34
(3.2 Pozicni vybéra) SP=1,b)SP=2. . ... ... ... ... ..... 34
[3.3  Turnajovy vyber| . . . .. ... o 35
[3.4 a) Jednobodové kfizeni, b) Vicebodové kiizeni . . . . . . . ... ... 35
(3.5 Mutace u binarniho kédovanil . . . . .. ..o 0oL 36
4.1 Simuldtor 23, Fig.3] . . . . . ... ... 37
[5.1 Pohled ridice v simulatoru (23, Fig.5|| . . . . .. ... ... ... ... 39
[>.2  Nezpracovana namerena data pro ridice A| . . . . .. ... ... ... 41
[.3  Vstupni a vystupni signaly pro identifikaci ridice A| . . . . . . . . .. 42
[>.4  Porovnani modelu pro ridice A|. . . . . .. ..o 44
[>.5 Porovnani modelu pro ridice B|. . . . ... ... .00 45
[>.6 Porovnani modelu pro ridice Cf. . . . . . . . ... ... ... ... 45
[>.7  Porovnani modelu pro ridice D . . . . ... .00 0000 46
[>.8  Porovnani modelu pro ridice k. . . . ... ..o 0000000 47
[5.9  Porovnani modelu pro ridice F|. . . . .. ... ..o o000 48
[>.10 Porovnani modelu pro ridice G| . . . . . . . ... ... 49
[>.11 Porovnani modelu pro ridice H|. . . . . ... ... ... ... ... 49
[>.12 Porovnani modelu pro ridice I} . . . . . .. .. ... 50
(6.1 Struktura fuzzy PD regulatoru ve Fuzzy toolboxu (Matlab) . . . . . . 53
[6.2  Mapovaci tunkce signalu PD regulatoru|. . . . . . ... ... ... .. 54
[6.3 Pravidla fuzzy PD regulatoru| . . . . . ... ... ... ... ..... 54
7.1 Fuzzy model| . . . . . ... .o 5Y)
[7.2  Kodovani funkci prislusnosti fuzzy PD regulatoru| . . . . . . .. . .. 55
[7.3  Meéritka a casove zpozdéni modelu 1 a 2 ridice Af. . . . . . . ... .. 60




[7.4  Funkce prislusnosti modelu 1 ridice A|. . . . . . ... ... ... ... 60

[7.5 Pravidla fuzzy modelu 1 ridice A| . . . . . .. ... .. ... ... .. 60
BRI Porovnani modeld ridice Al . . . . . . . ... 62
[8.2  Souhrn presnosti tuzzy a linearnich modelu . . . . . . . ... ... .. 63
[A.1 Porovnani Gross modelu pro ridice Al . . . . . .. ... ... ... .. 70
[A.2 Porovnani Gross modelu proridice B} . . . . . .. ... ... ... .. 71
[A.3 Porovnani Tustin-McRuerovych modelu pro ridice A|. . . . . . .. .. 72
[A.4 Porovnani Tustin-McRuerovych modelu pro ridice Bf. . . . . . . . .. 73
[A.5 Porovnani Precision modelu pro ridice Al . . . . . ... ... ... .. 74
[A.6 Porovnani Precision modelu pro ridice Bf . . . . . ... ... ... .. 75
[A.7 Porovnani Nahradnich modelu pro ridice A|. . . . . .. ... ... .. 76
[A.8 Porovnani Nahradnich modelu pro ridice B} . . . . . . . ... ... .. 7
[C.1 Porovnani modelu pro ridice B|. . . . . ... ... ... ... ... .. 80
[C.2 Porovnani modelu ridice Cf . . . . . . . . . .. ... L. 81
[C.3 Porovnani modelu pro ridice D] . . . . ... ... ... ... ... 82
[C4 Porovnani modelt ridice B . . . . .. ... ... 83
[C.5 Porovnani modelu pro ridice F|. . . . ... ... ... 84
[C.6 Porovnani modelu ridice Gl . . . . . . . ... ... ... 85
(C.7 Porovnani modelu pro ridice H|. . . . ... ... ... ... ...... 86

[C8 Porovnani modelu fHidiée Il . . . . . . . . . . . .. ... ... 7



Seznam tabulek

(1.1~ Shrnuti prenosovych funkci lidskeho operatora dle rovnice|l.1{pro za- |

kladn{ fizené prvky v oblasti fezu [10]] . . . . . . . . . ... . ... .. 18
(1.2 Shrnuti prenosovych tunkeci lidského operatora dle rovnice(l.2pro ruzné |

rizené prvky (9] . . . . ... 20
[1.3 Tabulka typickych hodnot parametrt precision modelu [I1, 12] . . . . 21
[3.1  Ruletovy vyber| . . . . . . ... 34
[3.2  Pozicni vyber| . . . .. ... 34
[b.1 Ukazka nameérenych dat ze simulatoru rizeni vozidlal . . . . . . . . .. 40
[.2  Souhrn presnosti jednotlivych modelu sady ridica| . . . . . . . . . .. o1
[B.1 Parametry identifikovanych fuzzy modelu 1{. . . . . . . . . . ... .. 78
[B.2  Parametry identifikovanych tuzzy modelu 2{. . . . . . . .. . ... .. 79




Seznam vypisti

[7.1 "Tvorba pocatecni populace v prostredi Matlab.|. . . . . . . . ... .. 56
[7.2  Selekce a elitismus v prostredi Matlab.] . . . ... ... ... ... .. o7
(7.3 Kirizeni v prostredi Matlab.| . . . . .. ... ... .. ... ... ... o8

[7.4  Mutace v prostredi Matlab.| . . . . ... ... ... ... ....... 59




Uvod

Tato diplomova prace se bude zabyvat nalezenim vhodného fuzzy modelu pro apro-
ximaci datovych fad reprezentujicich ridici zasahy fidic¢e pri zméné jizdniho pruhu.

V teoretické c¢asti diplomové prace bude popsan tivod do problematiky mode-
lovani tidice a systémii clovék-stroj. Pokud je lidsky operator zapojen jako aktivni
prvek do zpétnovazebniho fidiciho systému, je chovani systému clovék-stroj takové,
aby splnovalo pozadované cile. Jelikoz se lidsky operator dokaze prizptisobit rozma-
nitosti rizen¢ho systému, je matematicky popis lidského operatora nesmirné slozity,
proto je nutné ho rozdélit do nékolika jednodussich ¢asti. Jestlize budeme mit k dis-
pozici tc¢inny model, dostaneme diky nému aproximaci chovani lidského operatora
v néjaké omezené oblasti. Tato prace se zejména zaméri na McRuerovy modely cho-
vani lidského operatora, avsak strucné shrne i dalsi modely.

Déle zde budou struéné vysvétleny zaklady fuzzy logiky, fuzzy systémi a regula-
torit a metody optimaliza¢nich metod, zejména pak podrobnéji omezené nelinearni
optimalizacni algoritmy, které vyuziva System Identification Toolbox, a geneticky
algoritmus, ktery bude vyuzit pti identifikaci fuzzy modelu. V posledni ¢ésti bude
popsan simulator rizeni vozidla, na kterém budou namérena data pro identifikaci
modeli.

Prakticka cast diplomové prace se bude vénovat nejdrive identifikaci parame-
tri jednotlivych linearnich McRuerovych modeli na sadé ridict, které mezi sebou
porovname na zakladé presnosti vyslednych modeli. Nasledné bude popsan vybér
vhodné struktury fuzzy modelu pro aproximaci chovani ridice. Posledni ¢ast se bude
zabyvat identifikaci fuzzy modelu pomoci genetického algoritmu.

V zavéru diplomové prace probéhne zhodnoceni a shrnuti dosazenych vysledk.
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1 Problematika modelovani ridice

Matematicky popis lidského operatora je velmi slozity diky jeho vSestrannosti a pri-
zpusobivosti pTi zpracovani informaci. Prvky pro snimani, zpracovani a vypocet dat
spolu s ovladacimi prvky jsou propojeny jako vnitini cesty zpracovani signalu, které
stejné jako funkcni operace s vnitinimi signaly lze prekonfigurovat dle aktualni me-
nici se situace. Lidsky operator tedy muze prizptisobovat jak zapojeni jednotlivych

cest, tak provadéné funkee [T, 2].
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Obr. 1.1: Blokové schéma chovani lidského operéatora v systému MMS [I], Fig.1]

Na obrazku lze vidét blokové schéma lidského operatora, popisujici jeho chovani
v interaktivnim systému MMS (Man-Machine System / systém ¢lovék—stroj), v ném?z
clovék pracuje s vizualné snimanymi vstupy a komunikuje se strojem prostirednictvim
manipula¢niho vystupu. Toto blokové schéma naznacuje minimalni pocet hlavnich
cest zpracovani signalu u lidského operdtora, které jsou zapotiebi k charakterizaci
jeho riznych rysi chovani.

Pti popisu jednotlivych ¢asti obrazku zacneme zcela vpravo, kde nalezneme stroj
fizeny Clovékem. Vlevo od néj se nachazi neuromuskularni fidici systém, vystupni
mechanismus c¢loveéka, jenz je vlastnim rozhranim mezi clovékem a strojem. Toto
je velice komplikovany zpétnovazebni tidici systém a zahrnuje dynamiku koncetin,
svalii a manipulatoru v dopredné smycce a soubory svalovych vietének a slachovych
organu jako zpétnovazebni prvky.

Poslednim blokem tplné vlevo je vnimani, kde se mohou nachazet az tii druhy 1i-
zeni a proprioceptivni zpétnovazebni smycka zahrnujici dalsi smyslové zdroje (kloub-
ni receptory, periferni vidéni atd.), které indikuji vystupni polohu koncetin. Na za-
kladé pritomnosti jednotlivych druhti tizeni se muze struktura systému MMS jevit
jako oteviena nebo uzaviena smycka, popripadé jejich kombinace.

Kompenzac¢ni tizeni bude pritomné v bloku vniméani, pokud se prikazy a poru-
chy objevuji ndhodné a pokud lidsky operator reaguje pouze na poruchy systému
nebo na vystupni veli¢iny fizeného prvku. Touto formou systém vykonava nepretr-
zité Tizeni v uzaviené smycce na zakladé minimalizace chyby systému v pritomnosti

prikazii a poruch.
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Jestlize lze odlisit vstupni piikazy od vystupt systému na zakladé zobrazeni
¢i nahledu, pripoji se ke kompenzaci jesté sledovaci fizeni. Sledovani zajistuje tizeni
v oteviené smycce ve spojeni s kompenzacni uzavienou smyckou korigujici chyby.
Timto spojenim lze doséhnout mnohem lepsi kvality fizeni nez v pripadé samotného
kompenzacniho Tizeni.

Je-li dosazeno tplné znalosti dynamiky fizeného prvku a bloku vnimani, mutze
lidsky operator predikovat chovani systému a diky tomu spravné nacasovat sekvenci
neuromuskularnich ptikazii, aby vysledkem byly pfesné pozadované vystupy sys-
tému. Prediktivni fizeni byva spojovano s kompenzacnim ve formé dvou-rezimového
fizeni, kdy je fizeni realizovano pomoci predikce a doplnéno kompenzaci pro snizeni

chyby systému [1}, 2].

1.1 Systém MMS

Systém MMS je tvoren biologickym / psychologickym / socidlnim systémem (¢lovék
nebo skupina lidi) a technologickym systémem (stroj) bez ohledu na jeho stupen
slozitosti. Mezi nejlépe prozkoumané typy systémia MMS patii zejména:

o Tizeni aut, letadel, lodi a vlakt, v téchto systémech se jedna zejména o tlohy
stabilizace, Tizeni, navigace a naslednou kontrolu,

« vyrobni a technologické procesy, kde jsou nasazeny pocitace a pocitacové sys-
témy pro Fizeni a automatizaci vyrobnich postuptu (jaderné elektrarny, che-
mickd zafizeni), systém ¢lovék — pocitac a jejich vzajemnd interakce.

Lidsky operdtor v systému MMS je zcela vyjimecny regulator, ktery je vysoce
adaptivni a zaroven je schopny zapojit své mysleni do regulac¢nich zasahi. Diky této
schopnosti zajisti variabilitu a riznorodost postupt pii plnéni zadaného tkolu. Po-
kud je ¢lovék v systému MMS aktivnim fidicim prvkem se zpétnou vazbou, pak vede
své chovani a regulacni zasahy ke splnéni bezpecnosti systému a celkového cile.

Clovék potiebuje pro tspésné ovladani, manipulaci ¢ Fizeni systému znat za-
kladni pravidla komunikace, bez kterych neni schopen se s danym strojem "doro-
zumét'. U vymény informaci v systémech MMS je nezbytné, aby byla obousmérna.
Clovék musi mit moznost nejen zasdhnout a ovlivnit stav systému, ale také uréit
zpusob a velikost svych akénich zdsahi na zdkladé zpétné vazby [3], 14, [5].

Vymeéna informaci v systémech MMS je mozna:

e primou formou, kdy clovék ziskava informace pfimym pozorovanim a vnima-

nim,

o zprostredkovanou formou, kdy informace jsou ziskany na zakladé méreni po-
moci dalsich pfistroji nebo senzoru [3].

Popisem lidského chovani se zabyval Jens Rasmussen, ktery jej kategorizoval

podle zcela odlisnych zptsobu reprezentace omezeni v chovani deterministického
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prostfedi ¢i systému do tii typickych trovni: chovani zalozené na dovednostech,

znalostech a pravidlech. Jednotlivé drovné chovani a jejich vztahy jsou znazornény

na obrazku [6].

Chovani 2,
ymboly ; . P . .
na zakladé |dentifikace Uloha rozhodovani Planovan
znalosti
' ¥ ¥
Chovani Uiosens B
na zakladé Rozpoznani SdruZeni stavu/tlohy Ozenampjor::| apro
pravidel g )
h 4
Chovani ——
na zakladé Tvorba viastnosti (Znaky) 5| Automatizované
dovednosti senzomotoricke vzory

Smyslove vstupy Signaly Akce

Obr. 1.2: TFi trovné chovani lidského operétora [0, Fig.1]

Chovani zalozené na dovednostech predstavuje senzomotorické iikony a ¢innosti,
které probihaji bez védomé pozornosti a kontroly jako plynulé, automatizované
a vysoce integrované vzorce chovani. Smyslové vjemy nejsou vnimany a selektovany
a slouzi pouze pro podvédomou aktualizaci a orientaci vnitini mapy. Z hlediska 1i-
zeni se tedy jednda prevazné o primé rizeni, pouze ve vyjimecnych situacich se jedna
o jednoduché zpétnovazebni Tizeni.

Chovani zalozené na pravidlech je posloupnost ¢innosti, které je ve znamé situaci
fizeno ulozenym pravidlem nebo postupem. Tato posloupnost je slozena na zakladé
predchozich zkusSenosti, sdélena z know-how jiné osoby nebo pfipravena védomym
resenim problému a planovanim. Chovani je strukturovano jako dopredné tizeni po-
moci ulozeného pravidla. Zpétnovazebni korekce by vyzadovala pochopeni a analyzu
aktudlni odezvy prostfedi, coz mizeme povazovat za nezavislou soubéznou ¢innost
na vyssi trovni (chovani zalozené na znalostech).

Chovani zalozené na znalostech se projevuje béhem neznamych situaci, kdy neni
k dispozici zadna predchozi zkusenost ani know-how. Chovani je fizeno na zakladé
cile a znalosti. Pro tuto udalost je cil jasné dany na zakladé analyzy prostiedi a za-
meért osoby. Nasledné je vybran uzitecny plan z riznych moznosti, které jsou testo-
vany vzhledem k cili metodou pokusii a omyli nebo predpovédi uc¢inkt planu.

Podobné rozliseni mezi riznymi kategoriemi lidského chovani bylo navrzeno i dal-
simi lidmi:

o Paul Morris Fitts rozlisuje tii fize uceni se dovednosti: ranou (kognitivni),

prechodnou (asocia¢ni) a kone¢nou (autonomni) fazi,
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o Alfred North Whitehead pojednava o symbolismu a operuje se tfemi katego-
riemi lidskych c¢innosti: instinktivnim, reflexnim a symbolicky podminénym

jednénim [6].

1.2 Modely chovani lidského operatora

Vyzkum chovani clovéka hral zasadni roli v letectvi, v némz se zamérili na techniky
modelovani pilotli. Néasledky tohoto vyzkumu prinesly vyznamny pokrok pii modelo-
vani chovani fidice. Existujici modely chovani ¢lovéka lze rozdélit do tii typt modelt:
zalozené na teorii Tizeni, na principu chovani z fyziologického hlediska a na techni-
kéch inteligence [7].

Vyznamnym predstavitelem v oblasti matematického modelovani lidskych opera-
tortd byl Duane T. McRuer, ktery se s tymem spolupracovnikt specializoval na pri-
nik dynamickych systémi a lidského chovani, znamé jako teorie manualniho fizeni.

Vysledkem vyzkumu byl jednoduchy a tc¢inny princip ,,Crossover model“, ktery vedl

Vv

ovladani [§].

Lidsky operator je schopny zménit své chovani pro splnéni zédkladni podminky
uzaviené smycky, kterd je pozadovana po kazdém dobrém zpétnovazebnim tidicim
systému. Témito zakladnimi podminkami jsou:

» zajisténi pozadovaného vztahu mezi prikazem a odezvou,

« potlaceni nezadoucich vstupti a poruch,

« omezeni vlivu kolisani a nejistot ve slozkach ridici smycky,

o zajisténi dostatecné rezervy stability uzaviené smycky.

V kompenzacni regulacni smycce se splni tyto ¢tyfi podminky tak, ze velikost
amplitudy frekvenéni odezvy oteviené smycky je velmi velkd ve frekvenénim rozsahu
vstupniho pasma a velmi mald mimo néj. Jelikoz nelze realizovat extrémné prudkou
zmeénu, kterd by destabilizovala systém uzaviené smycky, vyuziva se zakladniho pra-
vidla pro syntézu ve frekvenéni oblasti [9]: Najdéte ¢i vytvorte na amplitudové frek-
venc¢ni charakteristice tsek o sklonu -20 dB/dekadu v oblasti vstupni sitky pasma
nebo za ni a nastavte zesileni takové, aby se frekvence rezu nachazela u horniho
okraje tohoto tseku pfi zachovani dostatecné stability.

V crossover modelu se snazi lidsky operator prizptisobovat akéni zasah dynamice
soustavy tak, aby stabilizoval cely systém a aby prenosova funkce oteviené smycky
méla v okoli frekvence fezu w, integracni charakter. Zakladnim crossover modelem
je tedy spise model chovani MMS v oteviené smycce nez samotny model chovani

lidského operatora.
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Crossover model je:

y ; . We —jwT
Fy(jw) = Fr(jw) - Fs(jw) = — -7’

Jw
kde  Fy(jw) Frekvenéni prenos oteviené smycky
Fr(jw) Frekvencni pfenos reguldtoru (clovek)
Fs(jw) Frekvencni prenos soustavy (stroj)
J ... Imaginarni jednotka
w ... Frekvence [rad - s7']
We Frekvence fezu [rad - s7!]
T ... Dopravni zpozdéni [s]

(1.1)

Frekvence fezu odpovida zesileni smycky a zohlednuje adaptivni kompenzaci ze-

sileni fizeného prvku lidskym operatorem. Tento model obvykle vede ke spravnym

charakteristikam uzavrené smycky, jelikoz skutecny tvar funkce oteviené smycky da-

leko od oblasti frekvence fezu ma jen maly vliv na dynamiku uzaviené smycky. Diky

tomu je vhodnou aproximaci pro mnoho inzenyrskych uceli systéma MMS [9].

Prenosova funkce fizené | Aproximacéni prenosova | Prenosova funkce ote-
soustavy v okoli w, funkce lidského operatora | viené smycky
K We _.
Fs(p) = Ks Fp(p)=="-¢" Fo(p)=—-¢e™
p p
K _r We
Fs(p) == Fr(p) = Kp-e™ Fo(p)=—-e
p p
Kg We _
F = F =Kg-(p+a)-e™ | F =—-e
s(p) b Ea) r(p) = Kr-(p+a) o(p) )
K We .
Fs(p) = ]T?S Fr(p)=Kg-p-e™ Fo(p) = P ° ’
KS wc —
Fs(p) = Fr(p) =Kgr-e " Fy(p) = e TP
KS wc —
Fq(p) = Fr(p) =Kgr-(p+a)-e ™| Fy(p) = e TP
S( ) (p+a)~(p—)\) R( ) R ( ) 0( ) (p_)\)

Tab. 1.1: Shrnuti prenosovych funkci lidského operatora dle rovnice pro zakladni

rizené prvky v oblasti fezu [10]

Prenosové funkce lidského operatora dle rovnice [I.1] pro zakladni fizené prvky

v oblasti frekvence fezu jsou shrnuty v tabulce [I.1] Lze vidét, ze i pres odlisné

prenosové funkce lidského operatora jsou prenosové funkce oteviené smycky shodné

ve Ctyrech pripadech a u zbylych dvou se lisi pouze v ¢asti jmenovatele. V ob-

lasti frekvencéni odezvy budou vsak patfit vSechny do stejné kategorie pro hodnoty

we >> A [10).
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Nejjednodussi forma prenosové funkce lidského operatora, kterd odpovida cros-

sover modelu v oteviené smycce, je:

Tr(p)+1

F = Kp- 1.2
r(p) R Tr(p) + 1 (1.2)
kde Kpg ... Statické zesileni
T;, ... Prediktivni casova konstanta (predstih - lead) [s]
Tr ... Setrvaénd Casova konstanta (zpozdéni — lag) [s]
T ... Efektivni ¢asové zpozdéni [s] (Obsahuje dopravni zpozdéni

a vysokofrekvenéni neuromuskuldrni zpozdéni)

p ... Laplacetv operétor

Prediktivni a setrvacna ¢asova konstanta 77, a T7 je nastavovana lidskym operato-
rem tak, aby se dosdhlo sklonu amplitudy prenosu oteviené smycky |Fy| -20 dB/dek
v Sirokém frekvencénim rozsahu, v okoli frekvence fezu w,., jak to pozaduje crosso-
ver model. Spravnou volbou statického zesileni Ky lze stabilizovat systém, nejlépe
v Sirokém rozsahu Kpg. Pri nizkych frekvencich se ziskd Fp >> 1, ¢im se zajisti
dobra nizkofrekvencéni odezva uzaviené smycky na systémové prikazy a potlaceni
poruch. Priklady prenosovych funkei lidského operatora dle rovnice pro rizné
fizené prvky jsou uvedeny v tabulce [@.

1.2.1 Precision Model

Tento model popisuje chovani lidského operatora v sirsim rozsahu frekvenci pro rizné
dynamiky s ohledem na rovnici a rozsiruje rovnici o neuromuskularni systém,
jehoz matematicky popis vychézi z fyziologického a neurologického popisu ¢lovéka.

Obecny tvar rovnice precision modelu je déan:

Fr = R.?fpﬂ.epr. . 1 (1.3)
L @) e ]
Neuromuskularni systém
,kde Kpgr ... Statické zesileni

T, ... Prediktivni casovd konstanta (predstih - lead) [s]

Tr ... Setrvacnd casova konstanta (zpozdéni — lag) [s]

T ... Cisté dopravni zpozdéni [s]

wy ... Frekvence kmiti neuromuskularniho systému [rad - s7]

(v ... Tlumeni neuromuskularniho systému

p ... Laplacetv operator
Ackoli je tento model celkem podrobny, Castéji se lze setkat v literature s jed-

nodussimi tvary této rovnice. Jednou z variant je aproximace neuromuskularniho
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Prenosova funkce tizené | Typ prenosové funkce | Prenosova funkce lidského

soustavy v okoli w, lidského operatora operatora
Kr
Fs(p) = K "Lag-lead" F = e PT
s(p) = Ks g ’p) =77
K
Fs(p) = = "High-frequency lead" | Fr(p) = Kg-e "
p
K
Fs(p) = 723 "Low-frequency lead" | Fr(p) = Kg-(Trp+1)-e77
p
"Mid-frequency .
Kg . Fr(p) = Kp-(Tpp+1)-e”
Fs(p) = ————"—— lead" (T" > 7)
p-(Tp+1)

"High-frequency
lead" (T < 1)

'Low-frequency -~
KS 1 FR(p):KR~(TLp—|—1)-e p

F — 1 n -
s(p) (ﬁ)2+%+1 ead" (w. << T)

C Tp+1

—pT

1
"Lag-lead" (w. > —) Fr(p)
T

Tab. 1.2: Shrnuti prenosovych funkei lidského operatora dle rovnice [1.2] pro rizné

fizené prvky [9]

systému pomoci ¢istého dopravniho zpozdéni 7y, tzv. Gross model. Vysledna pre-

nosova funkce ma pak tvar:

Fr=Kg- :TFZZ; j: L PN (1.4)
,kde Kpgr ... Statické zesileni
T, ... Prediktivni casova konstanta (predstih - lead) [s]
Tr ... Setrvacénd ¢asova konstanta (zpozdéni — lag) [s]
T ... Cisté dopravni zpozdéni [s]
p ... Laplacetiiv operator

V soucasnosti byva nejpouzivanéjsi variantou rovnice model, kde se neuro-
muskularni systém aproximuje setrvaénym c¢lankem prvniho fadu s jednou casovou
konstantou T . Tato varianta precision modelu je nazyvana Tustin-McRuertav model
a popisuje ho rovnice [10, 11]:

(Tep+1)

Fr=Kpg- e PT 1.5
N SRS TR o
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,kde Kpgr ... Statické zesileni

T, ... Prediktivni casova konstanta (predstih - lead) [s]
T; ... Setrvacné ¢asova konstanta (zpozdéni — lag) [s]
Ty ... Neuromuskuldrni casova konstanta [s]

7 ... Cisté dopravni zpozdéni [s]

p ... Laplacetiiv operator

V literature lze nalézt experimentalné zjisténé intervaly, ve kterych se hodnoty

jednotlivych parametri nejéastéji pohybuji, viz tabulka [1.3]

Parametr | Typicka hodnota
T (0,1—-1) s
Ty, (0,2—-6,1) s
Ty (0,1-3,7) s
Tn (0,05 —2,2) s
WN okolo 20 rad - s=*
En okolo 0.7

Tab. 1.3: Tabulka typickych hodnot parametri precision modelu [11], [12]

1.2.2 Dalsi modely

Na rozdil od kvazilinedirniho McRuerova modelu je model optiméalniho tizeni (OCM —
Optimal Control Model) a dynamika fizenych prvku vyjadiena ve stavovych promén-
nych. Tento model predpokladd, ze dobte vyskoleny a motivovany lidsky operator se
chova optimalnim zptisobem, pricemz je omezen pouze fyzickymi moznostmi. Tato
omezeni jsou modelovana jako ¢asové zpozdéni, pozorovaci Sum, ktery zde reprezen-
tuje droven presnosti pozorovani pristroji a rozlozeni pozornosti vuci jednotlivym
piistrojim, a Sum motorického systému. Obréazek [1.3]ukazuje blokové schéma OCM,
které zahrnuje Kalmanuv filtr, Kalmanovu predikci, optimalni zpétnou vazbu, neuro-
muskuldrni dynamiku a casové (reakéni) zpozdéni. Optimalni feseni se hledd pomoci

nasledujici kvadratické matice [7, [13]:

1
J(u) = Elim - [ (yTQy + u™Ru + u*Sa) dt (1.6)

77—>C>077 0

, kde vektor akéniho zasahu (vystup lidského operatora)
vektor vystupt rizeného prvku
vaha na vystupu internitho modelu

vaha Tizeni lidského operatora

O < E

vaha rychlosti Tizeni lidského operatora
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Obr. 1.3: Blokové schéma modifikovaného OCM [13] Fig.17]

I ptfes vyhody McRuerova kvazilinearniho modelu a OCM, nedokazou popsat za-
kladni strukturu dynamiky lidského operatora. Hesstiv strukturalni model vychazi
z izomorfniho modelu a jeho klicovou myslenkou je simulace zpétnovazebnich cest
z ruznych smyslovych modalit. Parametry zpétné vazby, oznacované jako proprio-

ceptivni, jsou vyladény tak, aby odpovidaly crossover modelu v blizkosti frekvence

rezu.
e e i e e A b 1
] I
! Central nervous system Neuromuscular system !
1 - 1
iMse P K, i
1 1
1 I d
1 1
1 1
! Y, . l
: 1 lic 2 : & m
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! (s+1/T) || s+1/T, |
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Obr. 1.4: Hesstuv strukturalni model [7, Fig.9]
Jedna z verzi modelu je zndzornéna na obrazku [I.4] kde Yy, je pfenosové funkce

dynamiky zobrazeni, K., K, 79 a 7y reprezentuji zesileni a ¢asové zpozdéni central-

niho zpracovani. Pulzni logika Y, = 1 zde modeluje ovladani neuromuskuldrniho
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systému pomoci nervovych impulzl a spolecné s prvkem Y,,, popisuji vnitini zpétno-
vazebni smycku lidského operatora. Prvek Y, je modelem oteviené smycky neuro-
muskuldrni dynamiky konkrétni koncetiny fidiciho manipulatoru a Y jsou svalova
vieténka.

Kromé Hessova strukturalniho modelu patii k modeliim zalozZenych na lidské fy-
ziologii i Hosmaniiv deskriptivni model, jehoz cilem bylo vyvinout a ziskat poznatky
o vlivu vizualni a vestibularni stimulace na vnimani a chovani pilota pri fizeni, a bio-
dynamicky model, ktery predstavuje ti¢cinky pohybu téla ve zrychlujicim se prostiedi
a dokaze predpovédét ucinky pohybu na lidské zdravi, pohodli nebo vykonnost.

Dalsi kategorii jsou modely zalozené na inteligenci (fuzzy modely, neuronové
sité, neuro-fuzzy modely). Tyto modely jsou schopné zvladnout vysoce nelinearni
systémy nebo pripady, kdy je presny matematicky popis fizeného prvku témér ne-

vvvvvvvvvv

veni parametru a validaci vytvoreného modelu [7].
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2 Fuzzy logika

Jak jiz bylo nastinéno v ivodu tato prace se zabyva aproximaci chovani fidice pomoci
fuzzy modelu. Jesté nez bude proveden navrh vhodného fuzzy modelu, musi byt
predstaveny zaklady fuzzy logiky a popsana struktura fuzzy systému.

Slovo fuzzy pochéazi z anglictiny a znamend ,mlhavy, nejasny, neostry nebo ne-
nych hodnot, ale spise ,pocitd“ s nenumerickymi hodnotami, napt. blizko, rychle,
malo atd.

Tradi¢ni dvouhodnotové logické systémy, teorie mnozin a teorie pravdépodob-
nosti jsou nedostateéné pro reseni nepresnosti, nejistot a slozitosti realné¢ho svéta.
Proto ackoli je nejistota vétsinou nezadouci, stava se velmi cennou, pokud ji uvazu-
jeme s ostatnimi charakteristikami modell systémii. Obecné plati, Ze vétsi nejistota
snizuje slozitost a zvysuje divéryhodnost vysledného modelu.

Lofti A. Zadeh pfedstavil teorii fuzzy mnozin, coz jsou mnoziny s neurc¢itymi
hranicemi. Zadeh zpochybnoval teorii pravdépodobnosti i samotnou dvoustavovou
logiku, tj. tvrzeni, ze prvek u je ¢lenem fuzzy mnoziny A, nemusi byt nutné pravdivé
nebo nepravdivé, ale mize byt pravdivé jen do urcité miry. Jednotlivé prvky tedy
mohou do fuzzy mnoziny patfit s vétsim nebo mensim stupném prislusnosti, ktery
je reprezentovan hodnotami redlnych ¢isel z uzavieného intervalu [0, 1]. Toto je
vlastné zakladni koncept fuzzy mnozin, ktery je jednoduchy a intuitivni a ktery tvori
zobecnéni klasické (ostré) mnoziny, kde mezi prvky patiici a nepatiici do mnoziny

existuje jednoznac¢ny rozdil |14, [15].

2.1 Funkce prislusnosti

Funkce piislusnosti (membership function) mapuje univerzum na cely interval [0,1],
tj. kazdy prvek u z univerza U m4 urc¢ity stupen piislusnosti pp(u) € [0, 1]. Funkce
prislusnosti mize mit ruzny tvar, nejcastéji se pro snadnéjsi vypocet pouzivaji po ¢as-
tech lomené funkce, viz obrazek 2.1} Jednotlivé oblasti se vétsinou pojmenovavaji
vyznamové nezavisle: NB (Negativ Big — Negativni velky), NM (Negativ Medium —
Negativni stiedni), NS (Negativ Small — Negativni maly), ZO (Zero — nulovy), PS
(Positive Small — Pozitivni maly), PM (Positive Medium — Pozitivni stfedni) a PB
(Positive Big — Pozitivni velky), viz obrdzek [2.2] [14].

2.2 Fuzzy cislo

Fuzzy ¢islo je vyjadieno jako fuzzy mnozina definujici fuzzy interval v redlnych

¢islech. Fuzzy cislo by mélo byt konvexni a normalizované, tj. funkce prislusnosti
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Obr. 2.1: Typy funkei pifislusnosti [14]
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Obr. 2.2: Typické ndzvy oblasti [14]

>

nabyva maximalni hodnoty 1. Dale by méla byt funkce prislusnosti po ¢astech spojitéa
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a definovana na redalnych cislech [16].

2.3 Fuzzy systém

Fuzzy systém je takovy systém, jehoz proménné jsou definované slovnimi hodno-
tami (fuzzy mnozinami). Kazd4 proménnd je definovana na ur¢itém univerzu, které
byva vétsinou interval redlnych ¢isel. Fuzzy systém je tedy duchem mmnohem blize
lidskému mysleni nez klasické logické systémy, tudiz poskytuje uc¢inny prostiedek
pro zachyceni nepresné povahy skutecného svéta. Jak 1ze vidét na obrazku fuzzy
systém se sklada ze Ctyr casti: fuzzifikace, znalostni baze, inferenéniho mechanismu

a defuzzifikace.

ostré hodnoty fuzzy hodnoty fuzzy hodnota ostra hodnota
vstuptl , vstupt . vystupu . vystupu
Inferenéni
v Modul v | mechanizmus | 7, Modul M >
. fuzzifikace I Baze defuzzifikace
pravidel
A A

Baze dat tok dat

Obr. 2.3: Struktura fuzzy systému [14]

Cilem fuzzifikace je transformovat vstupni ostré hodnoty na hodnoty fuzzy. Toto
je nejcastéji realizovano tak, ze vstupni ostra hodnota je povazovana za fuzzy ¢islo se
specialnim typem funkce prislusnosti tzv. Singletonem. Pokud by ovSem byla vstupni
data zarusena ndhodnym Sumem, muzeme je povazovat za fuzzy cislo s trojihelni-
kovou funkci prislusnosti. Néasledné pak toto ¢islo nélezi do fuzzy mnoziny s néjakou
prislusnosti (obrézek [2.4). Vstupn{ hodnoty mohou byt jesté pred fuzzifikaci norma-
lizovany prepoctem do interni ¢iselné reprezentace na zakladé méritka.

Zmalostni baze se déli na dvé ¢asti: bazi dat a bazi pravidel. Baze dat obsahuje
tdaje o fuzzy mnozinach a o fyzikalnich rozsazich jednotlivych vstupnich / vystup-
nich veli¢in. Baze pravidel obsahuje vSechna vyhodnocovaci pravidla systému. Pocet
fuzzy ¢lenti ve vstupnim prostoru urcuje maximéalni pocet pravidel. Pokud by mél
fuzzy systém dvé vstupni proménné, které obé maji 5 ¢lenti, pak maximalni pocet

pravidel by byl 25 (5 - 5). Pravidla jsou zapsana ve formé:

if (vstup = (hodnota)) then (vystup = (hodnota))
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Obr. 2.4: Fuzzifikace Singletonem (vlevo), Obecna fuzzifikace (vpravo) [14]

Inferenéni mechanismus simuluje proces lidského rozhodovani na zakladé fuzzy
pravidel. Jeho tlohou je postupné vyhodnocovat vSechna pravidla a slucovat jejich
vysledky do jedné fuzzy mnoziny.

Cilem defuzzifikace je ziskat z fuzzy mnoziny, vysledek inferen¢niho mechanismu,
ostrou hodnotu vystupni veli¢iny. Pokud jsme provedli pri fuzzifikaci normalizaci
vstupu, musime zde provést denormalizaci opét podle méritek. Existuje cela rada
metod defuzzifikace, dale je uvedeno par z nich [14) [16]:

Metoda stfedu plochy (COA — Center of Area) neboli metoda tézisté (COG —
Center of Gravity) je nejpouzivanéjsi metodou. Jak ndzev napovida vyslednd ostra

vV

Y ziskdme vyslednou ostrou hodnotu:

. Jyy-us(y)-dy
T usly) - dy (1)

. ity w(Y;)

(2.2)

Z;'n:l 15 (Y5)

Obr. 2.5: Metoda téziste (COG) [14]
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Vvev

zohlednuje prekryv funkci ptislusnosti. Pro spojité a diskrétni univerzum Y z1skame

vyslednou ostrou hodnotu (k je ¢islo pravidla a r je pocet pravidel):

e vy e k(y) - dy
_ 2.3
Jy Zhe1 i (y) - dy (23)
o XY e Ma(Y5) (2.4)

ZT:1 > k=1 Nk(yj)

Obr. 2.6: Metoda stiedu soucta (COS) [14]

Metoda stredu maxima (MOM — Mean of Maximum) davé jako vyslednou ostrou
hodnotu sttedni hodnotu vSech vystupnich ¢lent, jejichz funkce prislusnosti dosahuji

maxima [14) [16].

1ANB NM NS ZO PS PM PB

Obr. 2.7: Metoda stiedu maxima (MOM) [14]

2.4 Fuzzy regulatory

Struktura fuzzy regulatoru se sklada stejné jako u fuzzy systému z fuzzifikace, zna-
lostni baze, inferenéniho mechanismu a defuzzifikace. Jednotlivé bloky plni stejnou
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funkci jako u fuzzy systému [14].

2.4.1 Fuzzy P regulator

Klasicky P regulator je popsan rovnici:

u(k) = Kg - e(k) (2.5)
,kde Kpgr ... zesileni regulatoru
u(k) ... akeni zdsah regulatoru
e(k) ... odchylka regulované hodnoty od pozadované

Blokovou strukturu fuzzy P reguldtoru lze vidét na obrazku [2.8] (vlevo). F znaci
modul fuzzifikace, D modul defuzzifikace a IM inferen¢ni mechanismus se znalostni

bazi, ktera obsahuje pravidla ve tvaru:
if (e(k) = (hodnota)) then (u(k) = (hodnota))
, kde hodnota je symbolické jméno hodnoty jazykové proménné [14].

2.4.2 PD regulator

Klasicky PD regulator je popsan rovnici:

u(k) = Kgr-e(k)+ Kp - Ae(k) (2.6)
, kde Kp ... prediktivni casova konstanta
Ae(k) ... diference odchylky e(k)

Blokovou strukturu fuzzy PD regulatoru lze vidét na obrazku (vpravo). Sou-

bor pravidel fuzzy PD reguldtoru ma nasledujici tvar [14]:

if (e(k) = (hodnota)) and (Ae(k) = (hodnota)) then (u(k) = (hodnota))

e*
e* u* » F u*
— F IM| Dp—> r * IM D|—»
Ae”
AV—>F

Obr. 2.8: Blokova struktura fuzzy P a PD reguldtoru [14]
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2.4.3 PI regulator

Klasicky PI regulator je popsan rovnici:

u(k) = Kg - e(k) + Ky - de(k) (2.7)
, kde K ... integracni zisk
de(k) ... sumace odchylky e(k)

Fuzzy PI regulator je casto realizovan tak, ze provedeme diferenci této rovnice,
tim ziskdme na vystupu pririistek akéniho zasahu. Proto musime jesté za blok defuz-

zifikace doplnit sumator, abychom ziskali vysledny akéni zasah. Diferenciaci rovnice
dostaneme:
Au(k) = Kg - Ae(k) + Ky - e(k) (2.8)

Blokovou strukturu fuzzy PI regulatoru lze vidét na obrazku (vlevo). Soubor
pravidel fuzzy PI reguldtoru ma nasledujici tvar [14]:

if (e(k) = (hodnota)) and (Ae(k) = (hodnota)) then (Au(k) = (hodnota))

2.4.4 PID regulator
Klasicky PID reguldtor je popsan rovnici:
u(k) = Kg-e(k) + Kp - Ae(k) + Ky - de(k) (2.9)

Fuzzy PID regulator ma kubickou matici pravidel, ktera se obtizné vytvari. Proto

se vétsinou regulator Tesi jako souctové pracujici fuzzy PI a PD reguldtor, viz obrazek

2.9 (vpravo) [14].

e=a‘=
- » F . *
A e up] =
I At e bI=tP o,
A F
e*
F * # "LE u
L pot W Y S P IM E‘ 2D
A RS >|F

Obr. 2.9: Blokova struktura PI a PID reguldtoru [14]
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3 Optimaliza¢ni metody

K identifikaci modeli se ¢asto pouzivaji rizné optimalizacni a vyhledavaci metody;,
které nam dokazi efektivné prohledat prostor feseni a naleznout optimalni ¢i subop-
timalni feseni.

Cilem optimalizace je najit optimalni ¢i témér optimalni feseni s ohledem na niz-
kou vypocetni narocnost. Vypocetni narocnost u optimalizacnich metod lze mérit
jako ¢as (Cas vypoctu) a prostor (pamét pocitace), kterou metoda spotirebuje. Op-
timalizaci nejsme vétsinou schopni vytesit v jediném kroku, ale provadi se urcity
proces, ktery nas vede k feseni problému. Tento proces se déli do postupné pro-
vadéjicich se krokl: rozpoznani a definice problému, konstrukce a teseni modeli
a hodnoceni a implementace feseni. RozliSujeme dva riizné typy optimalizacnich me-
tod: presné optimaliza¢ni metody, které zarucuji nalezeni optimalniho feseni, avsak
za cenu vyssi vypocetni narocnosti, a heuristické optimalizacni metody, kde nemame
zaruku, ze nalezené feSeni bude optiméalni. Presné optimalizacni metody se voli pre-
vazné u problémi, u kterého vypocetni naroc¢nost roste polynomialné s velikosti
problému. V soucasnosti se prevazné vyuzivaji heuristické optimalizacni metody,
které jsou sice vazany na kvalitu vraceného reseni, avsak vypocetni narocnost me-
tody je mensi nez u presnych metod, zejména diky vyuziti efektivnich mechanismu
pro prohledéavani vyhledédvaciho prostoru. Prvky moderni heuristiky jsou reprezen-
tacni a variacni operatory, fitness funkce, poc¢atecni reseni a vyhledavaci strategie
[16, [17].

Presné optimalizacni metody:

o Analytické a numerické metody

— Primé metody
— Gradientni metody
e Metody pro linearni a spojité problémy
— Linedrni programovani
— Simplexova metoda
— Metoda vnitinich bodt
e Metody pro diskrétni problémy
— Metody stromového vyhledavani
— Metody vétveni a ohraniceni
— Dynamické programovani
Heuristické optimalizacni metody:

« Variabilni vyhledavani v okoli

Rizené lokalni vyhledavani

Iterac¢ni lokalni vyhledavani

Evolu¢ni strategie
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3.1 Omezené nelinearni optimalizacni algoritmy

Omezend nelinedrni minimalizace Tesi problém nalezeni vektoru z, ktery je lokalnim

minimem ke skalarni funkei f(x) podléhajici omezenim na piipustné z [20]:
min f(z)

3.1.1 Metoda diivéryhodné oblasti

Metoda diavéryhodné oblasti je numericka optimaliza¢ni metoda, ktera se pouziva
k Teseni problému nelinearni optimalizace. Namisto hledani objektivniho feseni pi-
vodni funkce, metoda definuje okoli kolem aktualniho nejlepsiho feseni jako diveéry-
hodnou oblast v kazdém kroku. Tyto kroky jsou generovany pomoci kvadratického
modelu ucelové funkce a pokud krok neni prijatelny, zmensi velikost divéryhodné
oblasti a najde novy krok [21], 22].

3.1.2 Algoritmus aktivni sady

Pti omezené optimalizaci je obecnym cilem transformovat problém na snazsi dil¢i
problém, ktery 1ze nasledné vytesit a pouzit jako zaklad iterativniho procesu. Cha-
rakteristickym znakem velké ttidy ranych metod je prevod omezeného problému
na zakladni neomezeny problém pomoci penalizacni funkce pro omezeni. Timto zpti-
sobem je problém fesen pomoci posloupnosti parametrizovanych neomezenych opti-
malizaci, které v limité konverguji k problému. Tyto metody jsou dnes povazovany
za relativné neefektivni a byly nahrazeny metodami, které se zamérovaly na TeSeni
problému Karush-Kuhn-Tuckerovy (KKT) rovnice. KKT rovnice jsou nezbytnymi
podminkami pro optimalitu pro omezeny optimalizac¢ni problém.

Reseni KKT rovnic tvoif zéklad mnoha nelinearnich programovacich algoritmi.
Tyto algoritmy se pokouseji vypocitat Lagrangeovy multiplikatory primo. Vazané
kvazi-Newtonovy metody zarucuji superlinearni konvergenci shromazdovanim infor-
maci druhého radu tykajici se KKT rovnic pomoci kvazi-Newtonovy aktualizace.
Tyto metody se bézné oznacuji jako metody sekvencniho kvadratického programo-
vani (SQP) [20].

3.2 Genetické algoritmy

Koncept genetického algoritmu (GA) predstavil John H. Holland z Michiganské uni-
verzity. Zakladni mechanismy GA jsou podobné darwinovskym principtim o biolo-
gické evoluci: reprodukce a "preziti nejschopnéjsiho". Diky své Siroké pouzitelnosti,

snadnému pouziti a globalni perspektivé se v posledni dobé stale vice uplatnuji
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prii feseni optimalizacnich a vyhledavacich problémi. Typicky algoritmus se sestava
s nasledujici posloupnosti operaci:

1. vytvoreni pocatecni populace o velikosti n jedinci,

2. vyhodnoceni kazdého jedince v populaci,

3. kontrola ukoncovaci podminky, pri splnéni se algoritmus ukonéi a vrati nejlep-
stho jedince v populaci,
vybér dvojic jedinct z populace, popripadé vybér nejlepsich jedinc,
vytvoreni novych jedinci kiizenim vybranych dvojic,
na nové jedince se aplikuje operator mutace,
nahrazeni staré populace novou,
jdi na krok 2.

Tento cyklus konci, pokud je splnéna ukoncovaci podminka nebo dosazenim pte-

® NS ge

dem stanoveného limitu iteraci. Jednotlivé parametry jedinci se nejcastéji kdduji
pomoci binarnich fetézcii, avsak mohou byt kdédovany i do Tetézch redlnych cisel
nebo symbolickych Tetézcu [16], [18].

3.2.1 Fitness funkce

Pottebujeme funkci, ktera by vyhodnotila vhodnost jednotlivych feseni. Fitness
funkce je tedy dulezitou c¢asti GA, jelikoz vyjadruje, jak dobré reseni jedinec pred-
stavuje. Funkce by méla byt navrzena tak, aby lepsim fesenim davala vyssi hodnoty
fitness funkce. Pokud existuje funkce, kterou je tfeba optimalizovat, obvykle se po-

uziva jako fitness funkce [16].

3.2.2 Selekce

Pomoci operatoru selekce vybirame vhodné jedince pro reprodukci, vybrané je-
dince nazyvame rodici. Pti selekci nejprve vyhodnotime moznost jedince byt vybran
na zakladé jeho fitness funkce. Tudiz ¢im vyssi ma jedinec hodnotu fitness funkce,
tim vyssi ma moznost vybéru [16), [18].

Ruletovy vybér

Pravdépodobnost vybéru jedince se rovna poméru jeho hodnoty fitness funkce
k souc¢tu hodnot fitness funkci vSech jedinci. Takze tato metoda dava jedinctim

pravdépodobnost vybéru linearné imérnou jejich fitness funkei.

33



ml

Jedinec | Fitness | P w2
1 31 [019| =3

2 42 026 | ma
3 25 0,15 g5
4 o4 0,33
5 12 0,07
Tab. 3.1: Ruletovy vybér Obr. 3.1: Ruletovy vybér

Pozi¢ni vybér
Na rozdil od ruletového vybéru neni pravdépodobnost vybéru linedrné iimérna

jejich fitness funkci, ale je stanovena podle poradi jejich fitness funkce.

Jedinec | Fitness | Poradi | SP P, | SP| P
1 31 3 0,9 10,20 | 1,2 | 0,20
2 42 2 0,951 0,21 | 1,6 | 0,27
3 25 4 0,85 0,19 | 0,8 | 0,13
4 54 1 1,00 | 0,22 | 2,0 | 0,33
5 12 5 0,8 0,18 10,4 | 0,07

Tab. 3.2: Pozi¢ni vybér

ml

1 I

Obr. 3.2: Pozi¢ni vybér a) SP =1, b) SP = 2
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Turnajovy vybér
Turnaje se tc¢astni n ndhodné vybranych jedincti. Vitézem se stava jedinec s vyssi
fitness funkci, ktery je umistén do nové populace. Takto se postupuje, dokud neza-

plnime vsechny mista v nové populaci.

Populace vllijirkr;?tiz Vitéz

J1-31| (J3-25 J2 - 42
J5 - 12 * * J2 - 42

J2 - 42| (J4-54 J5-12

Obr. 3.3: Turnajovy vybér

3.2.3 K¥izeni

Operatory kiizeni vytvareji nové jedince (potomky) vyménou informaci o vybra-
nych jedincich (rodi¢ich). Operace kiizeni se neprovadi na kazdém jedinci, ale GA
rozhodne na zakladé dané pravdépodobnosti, zda ke kiizeni dojde ¢i ne. Tato prav-
dépodobnost je ddna uzivateli [16] [19)].

Binarni kédovani:

e jednobodové kiizeni,

o vicebodové kiizeni.

a) | 1 0|01 0|1 Rodic 1 b) [ 1 0 (0|1 0|1 Rodic 1
oO(0|1]|]0]|1 1 Rodic 2 oj1o0(1]|0]|1 1 Rodic 2
1(0|0]0 | 1|1 |Potomek1 110(1 (0] 0|1 |Potomek1
0(0|1|1|0)|1|Potomek2 0J0(0|1]1]|1]|Potomek2

Obr. 3.4: a) Jednobodové kiizeni, b) Vicebodové kiizeni
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Realné kdédovani:
e bodové krizeni,

e konvexni kiizeni,

P=p-Ri+(1—p) Ry,pe<0,1> (3.1)

o kiiZeni prolnutim.
g = rand(min(gi, g2) — alg1 — ga|, max(g1, g2) + alg1 — gl) (3.2)

3.2.4 Mutace

Operator mutace méni nékteré ndhodné vybrané parametry jedincti. Diky mutaci
muzeme uniknout z lokalniho optima, jelikoz mizeme ziskat potomka, ktery se lisi
od svych rodic¢i. Pravdépodobnost mutace by vsak méla byt velmi nizka, jinak by
proces hledani mohl ztratit sviij smér [16, 19].

Binarni kédovani:

Obr. 3.5: Mutace u binarniho kédovani

Realné kédovani:
e zména o predem danou ¢i ndhodnou hodnotu,
o mnahrazeni ndhodnym ¢islem z daného intervalu,

o dynamicka mutace, méni svou hodnotu v case.

3.2.5 Elitismus

Typicky GA zcela nahradi starou populaci nové vytvorenymi jedinci, avsak je tu
moznost, ze jedinec s nejlepsi fitness funkci v nové generaci bude horsi nez jedi-
nec ze staré populace a mohli bychom tak pfijit o dobré feseni. Proto se pouziva

elitismus, kdy se zkopiruje z nejlepsich jedinci ze staré populace do dalsi [16].
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4 Simulator rizeni vozidla

Simulator je zalozen na hernim frameworku Unreal Engine 4. Systém je schopny vy-
tvaret rizné typy chovani vozidla, vlastni scénare jizdy a cykly méreni pro ziskavani
udaji o vykonu ridice. Simulace umoznuje ridi¢tim si vyzkouset nebezpecné situace

nebo situace naroéné na dovednosti, které se vyskytuji v bézném provozu [23].

Obr. 4.1: Simulator [23, Fig.3]

4.1 Jizdni scénare

V simulatoru se nachazi nékolik scénaii riznych situaci, které poskytuji komplexni

informace o chovani ridice [23].

4.1.1 Scénar kalibrace

Tento scénar umoznuje 1idi¢i zvyknout si na chovani vozidla. Ridi¢ jede po silnici,

na niz se nachazeji malé zatacky a nékolik dopravnich kuzelti.
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4.1.2 Dalnice: Odezva na jednotkovy skok

Simulace se sklada z dlouhé rovné dalnice. Po dosazeni urcité pozadované rychlosti
je Tidi¢ v ndhodnych casovych intervalech povinen zménit jizdni pruh, o ¢emz je

vizualné informovan pomoci smérové sSipky.

4.1.3 Dalnice: Scénar nahlych prekazek

Obdobné jako u odezvy na jednotkovy skok jede tidi¢ po rovné dalnici, avSak v na-
hodnych ¢asovych intervalech se pred autem objevuji prekazky, kterym se ridi¢ musi

vyhnout.

4.1.4 Dalnice: Jizda na dlouhé vzdalenosti

Ukolem tohoto scénéfe je nékolikrat projet dlouhou délniéni smycku, jejiz jeden pri-
jezd trva 15-25 minut, a pritom se snazit udrzet ve stejném jizdnim pruhu. Pii vy-
boceni z pruhu je Tidi¢ vizualné varovan, aby se vratil zpét do pruhu. Simulace cili

na dlouhou dalni¢ni jizdu, pri které je vysoka pravdépodobnost iinavy a ospalosti.

4.1.5 VLosi test

Tato moznost je zalozena na redlném testu, jehoz postupy jsou definovany normou.
Jedna se o test pouzitelny pti hodnoceni schopnosti fidi¢e ovladat vozidlo a zaroven

meri schopnosti a dynamiku vozidla.

4.2 Format dat

Data jsou uklddana do souboru CSV. Pro kazdy scénar existuje samostatny soubor
CSV, ktery obsahuje sadu namérenych dat o chovani ridice v dané situaci. Struktura
dat je nésledujici [23]:

e cCasové razitko,

e pozici X,

e pozici Y,

e odchylku od stfedu pruhu,

o rychlost vozidla,

« 1thel natoceni volantu,

o srdecni tep.
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5 Identifikace parametrit McRuerova LTI mo-
delii

Data pro identifikaci byla ziskdna na simuldtoru fizeni vozidla, ktery byl zminén
v predeslé kapitole. Pro zjednoduseni identifikace modelu chovani ridice byl uvazo-
van pouze jednoduchy systém s jednim vstupem a vystupem. Toto zjednoduseni je
provedeno tak, ze 1idi¢ jede konstantni rychlosti po rovné silnici bez zatacek a simu-
lator je pripevnén v pevné stabilni pozici, tudiz fidi¢ nemé zadnou zpétnou vazbu.
Ridi¢ tedy sledoval pouze vzdalenost od stfedu pruhu a vystupem bylo natocenf

volantu. Ridi¢tv pohled lze vidét na obrazku [5.1

Speed: 90 km/h
Gear: 5
Line distance -3.9 m

Obr. 5.1: Pohled fidice v simulatoru [23] Fig.5]

5.1 Popis experimentu

Zakladem tohoto experimentu je méreni akéniho zasahu ridi¢e na skokovou zménu
jizdniho pruhu. Tato situace muze v realité nastat, pokud ridi¢ ptredjizdi vozidlo,
¢i se vyhybé piekézce. Ridi¢ mél za tikol zrychlit na maximalni rychlost 91 km/h
a tu zachovat po celou dobu experimentu, nasledné se mél drzet v daném jizdnim
pruhu, dokud nebude vyzvan k jeho zméné. Po vyzvani tidi¢ musi prejet do druhého
pruhu, ve kterém se poté musi drzet do dalsi vyzvy. Pro tento experiment byl vyuzit
scénal Dalnice: Odezva na jednotkovy skok, ve kterém kazdy ridi¢ jel po rovné

dalnici a reagoval na 17-32 skokovych zmén jizdniho pruhu podle délky jeho jizdy.
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Na zakladé vyse popsaného experimentu bylo provedeno nékolik méreni s 1idici,
studenty Vysokého uceni technického v Brné. Data ze simulatoru byla ziskana v sou-
boru .csv, ktery obsahoval: ¢as experimentu, pozici X a Y, odchylku od stfedu pruhu,
rychlost vozidla a hel natoc¢eni volantu. Ukézku ¢asti namérenych dat ze simulatoru
fizeni vozidla lze vidét v tabulce

Time(ms) | Xpos | Ypos | SplineDistance | Velocity | Wheel Angle
30471 4 61013 -3.685078 91.0 -0.019120
30478 ) 61032 -3.676016 91.0 -0.019120
30485 6 61050 -3.666641 91.0 -0.019089
30492 7 61068 -3.657422 91.0 -0.018967
30499 8 61086 -3.648281 91.0 -0.018936
30506 9 61104 -3.638906 91.0 -0.018875
30514 10 | 61122 -3.629609 91.0 -0.018753
30521 11 61139 -3.620156 91.0 -0.018723
30528 12 | 61158 -3.610469 91.0 -0.018540
30535 13 | 61176 -3.600703 91.0 -0.018509
30542 14 | 61194 -3.591094 91.0 -0.018357
30549 15 | 61212 -3.581250 91.0 -0.018296
30556 16 | 61230 -3.571484 91.0 -0.018143
30563 17 ] 61248 -3.561563 91.0 -0.018082

Tab. 5.1: Ukézka namétenych dat ze simulatoru rizeni vozidla

5.2 Identifikace parametri

Identifikace parametrti byla provedena v programu Matlab a jeho System Identifi-
cation Toolboxu, kde byl pouzit odhad pomoci procesniho modelu. Vstupnim sig-
nélem byla zména jizdniho pruhu (skokova zména), kterda byla pro fidice prevedena
na odchylku od stfedu pruhu e(t) a vystupem bylo natoc¢eni volantu Fidicem w(t).
Pro nazorné porovnani ptresnosti jednotlivych McRuerovych modeli byly pro odhad
uvazovany tyto modely:
« Gross model — rovnice [[.4]

Trp+1 —
Tp+1

T+7N)

Fr=Kp-

o Tustin-McRuertv model — rovnice [[L5]

(TLp—I—l) _
Fr=Kpg- e TPT
B T+ 1) (Twp+ 1) €
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e Precision model — rovnice [[.3]

TLp—i- 1 1

—pT

Tp+r1 & [(p)2+2fjf+1]

WN

Fr=Kp-

Jelikoz identifikace u predchozich modeli vychazela dobfe jen pro nékteré skoky,
byl pfidén jesté nédsledujici ndhradni model [24]:

Fr=Kr- T2p? + gﬁTp 1 (5:1)
kde Kgr ... Statické zesileni
T ... Casova konstanta [s]
¢ ... Tlumeni
7 ... Reakéni zpozdéni [s]
p ... Laplacetuv operator

V tomto pripadé lze pohyb vozidla aproximovat dvojitym integratorem, tu-
diz podle McRuerova crossover zakona se musi tato dynamika kompenzovat regulé-
torem ve tvaru Kg-p-e~"P. Jmenovatel modelu reprezentuje vliv neuromuskularniho
systému a vnitini zpétné vazby z prvniho stavu fizeného systému souvisejiciho s vni-

manim rychlosti [24].

Odchylka od stredu pruhu

Uhel natoceni volantu

0.06 T T

S
l k I ‘ ‘ i b ] | “f | 7‘
[1 M ‘ “M Wﬁl’ . HJ'.M‘“W‘ W\W WHMLV JW lr fjf IH

| \
KA HL
-0.04 ! !

0 100 200 300 400 500

Obr. 5.2: Nezpracovana namérena data pro fidice A

Pred identifikaci parametru jednotlivych modeli bylo tfeba nejdiive zpracovat
nameérena data. Z namérenych dat byly vycteny data potfebna pro identifikaci: cas
experimentu, odchylka od stfedu pruhu a thel natoceni volantu, viz obrazek [5.2]

Nasledné byla data rozdélena na jednotlivé skoky a zacatky jednotlivych skokt byly

41



posunuté na stejnou pocatecni hodnotu. Data po zpracovani lze vidét na obrazku
5.3| pro Tidice A. Po tupravé byly data rozdéleny na validacni a trénovaci skoky,

kdy prvnich 5 skokt bylo prifazeno jako validac¢ni a zbylé skoky jako trénovaci.

5.3 Identifikované LTI modely

U ridict A a B jsou pro porovnani uvedeny vzdy tii modely. Prvni odpovida nej-
lépe hodnocenému modelu na trénovacich datech, druhy model nejlépe hodnoce-
nému na validac¢nich datech a tfeti je primérny model. Pramérny model byl ziskdn
aritmetickym primérem parametri modeli, které méli hodnoceni vyssi nez 75%
z nejvyssi hodnoty pfesnosti na trénovacich datech. Tato hodnota byla vybrana,
jelikoz u této hodnoty primérny model vykazoval nejvyssi presnost u vétsiny dat.
Primérny model se pocital priblizné z 10 - 20 identifikovanych modell, u nahrad-
niho modelu az z 30 modeli. Hodnota Best fit v zavorce u nazvu modelu odpovida
hodnoté nejvyssi presnosti modelu na trénovacich datech. U zbylych ridi¢t je uve-

den pouze nejlepsi z modelit a hodnoty presnosti vsech t¥i modeld pro porovnani lze

vidét v tabulce (.21

Odchylka od stredu pruhu

- I T T I

Obr. 5.3: Vstupni a vystupni signdly pro identifikaci ridice A

Pro ridice A vysly identifikované modely nasledovné:
» Gross model (Best fit 48,34%):

16,03p + 1 o072

Fr=4,42-107%.
= 0,62p + 1

16,07p+1 g,

Fr=3,68-10"*
= 0,70p + 1
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FR = 4, 75 - 1074 . M . e*O,?lp

0,63p + 1
 Tustin-McRuertiv model (Best fit 61,46%)
2,61
Fr=2,30- 10 BZOPTL oz
(0,38p + 1)2
32,61
Fr—2,11-107%. 326D oy
(0,34p+1)?
32,61
Fr=2.49. 107 820D o
(0,35p + 1)2
o Precision model (Best fit 79,09%)
13,37p+ 1 1
FR — 4’ 49 . 10—4 . X 710p3++ 3 . 6—0,71]0 . 5
. B 2-0,29
’ ! (5) + 55+ ]
10,52p + 1 1
Fr=5,01-10""" TG ,10?3++ . cem UL >
. 2:0,33
’ ! (1%1) T +1
10,41p + 1 1
FR == 67 21 N 1074 . 3 60710p3++ 1 . 70754p . — 5
. - 2:0,26
’ Y (s5)" + 20" + 1]
« Néhradni model (Best fit 74,08%)
_ p —0,29
Fr=>5,00-10"%" . e 0,20p
=9 0,2802 +042p+1 €
_ p —0,43
Fr=4,50-107"" . e 0:43p
R=5 0,320 + 0,38p+1 €
_ p —0,41
Fr=>5,30-1073" e 0A1p
R 0,292 +0,34p +1
Pro ridice B vysly identifikované modely nasledovné:
» Gross model (Best fit 43,65%):
8,51p+1
Fr=578-10"" 2 ————.¢0™
= 0,58p+1 ©
8,68p+1
Fr=T7,18-107%. 2 ———— . 0%
=0 0,96p+1 °
14,76p + 1
Fr=6,01-10"" ———— . ¢ 08
= 0,68p + 1
o Tustin-McRuertv model (Best fit 60,69%)
L, (33,22p4 1)
Fr=1,70-10-. 832221 omp
= (0,30p+1)2 ©
2,61p+1
Fr=2,11-107"*" (32,61p+ 1) o
(0,45p + 1)2
Fr=1,99-10""" (33,08 + 1) . e~ 001p

(0,61p +1)(0,20p + 1)
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Obr. 5.4: Porovnani modelu pro ridice A

 Precision model (Best fit 75,78%)

1 1 1
Fr=3,99-107 35’1"(’% ++1 N _
- 1UT 2.0,16
S () + 2 +1,
1 1 1
Fr=4,13-107 220 e _
- LU 2.0,41
o () + 2 +1
105,58p + 1 1
Fp=4,50-107 - =220 ++ L _
’ 2-0,28
7 P _(1,1;2) + 1,72p + 1_
« Nahradni model (Best fit 70,67%)
Fr=4,90-10"2" p o052
0,44p% 4+ 0,53p + 1
- p —0,43
Fr=4,20-10"%" . o—0.43p
RS 0,460 +0.54p+1 €
Fr=14,80-1073" p . ¢—0:40p

0,40p? 4+ 0,41p +1
Pro ridice C vysly identifikované modely nasledovné:
» Gross model (Best fit 54,29%):

27,29p + 1 o043
0,21p + 1

o Tustin-McRuertv model (Best fit 11,50%)

Fr=1,44-107*.

. (2,10-10~5p + 1) .
Fr=-3,6-107°" e8P
R (5,05-10~*p + 1)(0,02p + 1) ©
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Validacni data (y1)
Nejlepsi Gross model: 34.98% L
|| I Nejlepsi Tustin-McRueruv model: 44.02%

U Nejlepsi Precision model: 55.28%
J Nejlepsi Nahradni model: 55.11%
1 1 1 1 1 | I I

10 20 30 Timlleo(seconds) 50 60 70 80
Obr. 5.5: Porovnani modelu pro fidice B
 Precision model (Best fit 80,04%)
15,03p+1 1
Fr=264-107%. —— . ¢7030.
= 0,02p+1 c p 2.0,35p

[(6,87)2+ 6,87 +1]

o Ndhradni model (Best fit 76,50%)

p
0,03p2 4 0,11p + 1

Fr=0,03- e 0P

0.08

0.06 [

0.04

~—— Validacnidata (y1)
Nejlepsi Gross model: 25.83%

Nejlepsi Tustin-McRueruv model: 6.601%

Nejlepsi Precision model: 45.43%

Nejlepsi Nahradni model: 39.98%
I

20 40 50
Time (seconds)

70 80

Obr. 5.6: Porovnani modeld pro fidice C
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Pro ridice D vysly identifikované modely nasledovné:
 Gross model (Best fit 41,27%):

BL26p+ 1 ou,

Fr=1,28-10"""
BR=5 0,27p + 1
o Tustin-McRuertv model (Best fit 47,19%)

(7,47p+1) Lo 0:38p
(0,18p + 1)(0, 10p + 1)

 Precision model (Best fit 68,25%)

Fr=5,14-107*.

43.26p+1 oo, 1

Fr=1,17-107*.

5,66

0,15p+ 1 [(526)2 | 20.60p

o Ndhradni model (Best fit 67,64%)

_ P _
Fr=4.50-10"2- ce 02
B=% 0,072 +020p+1 €

+1]

Nejlepsi
Nejlepsi

Validacn

i data (y1)
Nejlepsi Gross model: 24.28%
model: 30.5%

v

: 35.97%

Nejlepsi Nahradni model: 35.65%

004 | | | | | |
10 20 30 40 50 60
Time (seconds)

Obr. 5.7: Porovnani modelu pro ridice D

Pro ridice E vysly identifikované modely nasledovné:
 Gross model (Best fit 44,39%):

4,86p + 1 - —061p
0,56p + 1

o Tustin-McRuertv model (Best fit 54,58%)

Fr=1,20-1072"

(213,72p+ 1) . o—0A1p
(0,42p + 1)(0,41p + 1)

Fr=23,44-107°"
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 Precision model (Best fit 64,75%)

5,69p+1  gu 1

. e
7,40-1073p +1 22029
v ()" + 2232 +1]

Fr=28,77-1074

« Néhradni model (Best fit 79,16%)

_ p —~0,29
Fr=5,60-1073- e 029
=9 0,312 +0,40p+1 €

0.05 T
Validacni data (y1)

s model: 35.72%
in-McRueruv model: 46.76%
Nejlepsi Precision model: 54.63% L
Nejlepsi Nahradni model: 55.4%

-0.03

10 20 30 40 50 60 70 80
Time (seconds)

Obr. 5.8: Porovnani modelt pro fidice E

Pro ridice F vysly identifikované modely nasledovné:
» Gross model (Best fit 32,36%):

17,70p + 1 . o—0.61p

Fr=2,51-10"""
= 0,26p + 1
o Tustin-McRuertv model (Best fit 29,80%)

Fr=—23-10%. 232D sy

(0,38p + 1)?
 Precision model (Best fit 77,37%)
12 1 1
FR — 3’ 51 . 10—4 X O ,105929—:‘1 . 6—0,3lp A 5
, p 2.0,18
P [(327) + 5 1]
o Ndhradni model (Best fit 70,34%)
Fr=3,30-1073" b Lm0

0,11p2+0,12p+ 1

47



0.08

0.06 [

0.04 7

Valida

w
Nejlepsi Precision model: 37.26%
Nejlepsi Nahradni model: 39.88%

cnidata (y1)
: 23 6

40

Time (seconds)

Pro ridice G vysly identifikované modely nésledovné:
 Gross model (Best fit 49,24%):

Fr=23,14-107*.

Obr. 5.9: Porovnani modelt pro fidice F

14.30p+1 g4,

0,45p + 1

o Tustin-McRuertv model (Best fit 59,05%)

Fr=2,39-10"%.

(23,77p+ 1)

. »—0,24p

 Precision model (Best fit 79,86%)

Fr=5,70-10"*.

9,86p + 1
0,02p +1

o Néahradni model (Best fit 77,26%)

Fr=3,00-1073"

. »—0,24p

(0,31p+1)(0,22p + 1)

1

(%

p

2 | 20.25p
3,02

. ,—0,14p

Pro ridice H vysly identifikované modely nésledovné:
« Gross model (Best fit 34,72%):

Fr=1,1-10"2-

0,14p? 4+ 0,21p+ 1

4,26p + 1 . o065

0,42p + 1

o Tustin-McRuertv model (Best fit 55,70%)

Fr=1,89-10"*.

(35,02p + 1)

_,—0,53p
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Obr. 5.10: Porovnani modeli pro fidice G

o Precision model (Best fit 78,59%)

4 . 31’98—p—i_1 . 670739p . 1

Fr=1,52-10"
RS 0,0lp+1 [(L)2+ 2.0,24p+1]

2,10 2,10

o Néhradni model (Best fit 76,97%)

_ p —0,36
Fp=5,40-1073- . o-0:36p
R=9 0,272 +0.30p+1 €

Validacni data (y1)

003k | Nejlepsi Gross model: 26.18% L
Nejlepsi Tustin-McRueruv model: 39.01%
Nejlepsi Precision model: 53.7%
Nejlepsi Nahradni model: 54.02%
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Obr. 5.11: Porovnani modela pro ridice H
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Pro ridice I vysly identifikované modely nésledovné:
 Gross model (Best fit 40,39%):

79,690+ 1 g,

Frp=4,86-10"""
= 0,49p + 1
o Tustin-McRuertv model (Best fit 60,29%)

(469, 93p + 1) . o= 0:25p
(0,41p+1)(0,41p + 1)

o Precision model (Best fit 71,18%)

Fr=1,20-107°"

20,41p+1 o, 1
0,01p+1 [( p )2 L2043 1]

Fr=1,87-10"*.

2,21

o Nahradni model (Best fit 72,62%)

_ p —0,15
Fr=3,60-1073" . ¢—0,15p
= 0,222 + 0,40p +1 €

0.03

T T I
Validacni data (y1)
Nejlepsi d

el: 35.96%
0.025 4 Nejlepsi Rueruv model: 45.77%|_|
Nejlepsi Precision model: 53.32%
Nejlepsi Nahradni model: 55.04%
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Obr. 5.12: Porovnani modeli pro ridice I

5.4 Porovnani modelu

Pro kazdy linearni model tidi¢e byl po identifikaci vybran nejlepsi model na tréno-
vacich datech, nejlepsi model na validac¢nich datech a poté byl vypocitan pramérny
model. V pifloze [A]lze vidét pro ndzornost porovnani odezev téchto 3 modeli na va-
lida¢nich datech pro fidice A a B. Souhrn presnosti jednotlivych modelt ridi¢t se
nachézi v tabulce 5.2
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Ridi¢ A Ridi¢ B Ridi¢ C
™ Vvb P | TD VD P | TD VD P
GM | 27,24 | 29,61 | 27,82 | 33,60 | 34,98 | 10,73 | 23,24 | 25,83 | 25,23
TMM | 33,32 | 35,16 | 32,01 | 38,82 | 44,02 | 42,24 | 3,01 | 6,60 | 0,85
PM | 33,89 | 45,03 | 26,90 | 16,48 | 55,28 | 41,37 | 36,89 | 45,43 | 39,71
NM | 41,34 | 45,94 | 44,30 | 54,20 | 55,11 | 47,20 | 36,21 | 39,98 | 35,11
Ridi¢ D Ridi¢ E Ridi¢ F
™ Vvb P | TD VD P | TD VD P
GM | 24,27 | 24,28 | 22,88 | 32,34 | 35,72 | 19,72 | 20,91 | 23,69 | 14,34
TMM | 28,81 | 30,50 | 27,39 | 44,30 | 46,76 | 28,30 | 3,78 | 13,00 | 4,99
PM | 16,51 | 35,97 | 3,22 | 54,61 | 54,63 | 45,32 | 27,64 | 37,26 | 6,43
NM | 16,80 | 35,65 | 16,93 | 37,75 | 55,40 | 53,40 | 39,88 | 39,88 | 36,00
Ridi¢ G Ridi¢ H Ridic I
™ Vvb P | TD VD P | TD VD P
GM | 25,14 | 26,70 | 22,56 | 22,53 | 26,18 | 17,99 | 23,09 | 35,96 | 16,57
TMM | 31,05 | 33,96 | 30,90 | 35,51 | 39,01 | 35,32 | 35,90 | 45,77 | 40,44
PM | 23,51 | 30,30 | 15,44 | 53,70 | 53,70 | 49,46 | 44,37 | 53,32 | 51,70
NM | 21,58 | 36,63 | 31,98 | 51,36 | 52,93 | 54,02 | 43,94 | 55,04 | 53,31

Tab. 5.2: Souhrn presnosti jednotlivych modelt sady ridi¢t

Miuzeme si vS§imnout, ze model, ktery vyjde po identifikaci jako nejlepsi, nemusi
byt poté nejlepsi i pri pouziti na jinych datech. U tidi¢t je zjevné, ze ¢im podrobnéjsi
model byl pouzit, tim vzrostla i jeho pfesnost na validacnich datech. Z tabulky
lze vycist, ze nejlépe se podarilo aproximovat fidice B, E, H a I, kde presnost
presahla 50%, naopak nejhure dopadl ridi¢ D, ktery méa pouze 36%. Lze si vS§imnout,
ze ne vsechny modely sly dobfe identifikovat, nejlépe to lze pozorovat u ridice C
a F u Tustin-McRuerova modelu, kde se presnost pohybuje velmi nizko na rozdil
od Gross modelu. Jak jiz bylo diive feceno, musel byt pridan ndhradni model, ktery
je téz zjednodusSenim precision modelu, avsak v presnosti se mu nejen vyrovna,
ale naopak je casto jesté presnéjsi.

Pii porovnani jednotlivych parametri s typickymi hodnotami z tabulky si
muzeme vsimnout, ze typickym hodnotam odpovida pouze dopravni zpozdéni 7
a u Gross a Tustin-McRuerova modelu jesté setrvacna 17 a neuromuskularni Ty
casova konstanta, jinak se vétSina parametri modelt u fidi¢t pohybuje mimo okoli
typickych hodnot. Neuromuskularni systém je sice nedilnou soucasti modelu lid-
ského operatora, avsak v tomto modelu je souc¢dsti modelu spolu s vnitini zpétnou
vazbou z prvniho stavu fizeni systému, ktery souvisi s vnimanim rychlosti zmény

polohy [24]. Tudiz identifikovany model neodpovida pouze modelu s neuromuskular-
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nim systémem, ale méa i vnitini zpétnou vazbu, a z tohoto diivodu nesedi parametry

modelu s typickymi hodnotami.
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6 Navrh vhodné struktury fuzzy modelu

Linearni McRuerovy modely byly jiz predstaveny v tvodni kapitole a v predchozi
kapitole identifikovany. Nyni pii navrhu vhodné struktury fuzzy regulatoru budeme
z téchto modeli vychazet, zejména z McRuerova precision modelu (Rovnice ,
u kterého se ponecha ¢ast s neuromuskularnim systémem a dopravnim zpozdénim
a zbytek se nahradi fuzzy regulatorem.

T 1 1
Fre Kp-PT -

- —_— .e .
Tip+1 {(P)Q 4 e 1}
| Sy —— N N
Nahrazeno Fuzzy PD

Déle i z jeho zjednoduseni ndhradniho modelu (Rovnice , kde se kromé re-

akéntho zpozdéni nahradi cely model.

. p ,epr
T2p% +28Tp+ 1

Nahrazeno Fuzzy PD

FR:KR

Existuji ¢tyti typy fuzzy regulatort: P, PD, PI a PID. Nahrazeni této dynamiky
systému P regulatorem by nebylo mozné, tudiz nebude uvazovan. Pti pouziti PI
regulatoru by neslo nijak ovlivnit derivacni charakter modelu, a to by bylo také
nezadouci, tudiz zbyvaji posledni dvé moznosti PD a PID regulator. PID regulator
tuto dynamiku zcela nahrazuje, avsak také ztizi samotnou identifikaci modelu. Kdyz
se ovsem podivame na identifikované precision modely, mizeme si vSimnout, ze se-
trvacna casova konstanta 77 je velmi malad. Pti jejim zanedbani nam model plné
nahradi i PD regulator a identifikace modelu by se zjednodusila. Pro aproximaci
chovani lidského operdtora byl tedy vybran fuzzy PD regulator, ktery pri nahra-
zeni precision modelu doplni neuromuskularni systém s dopravnim zpozdénim a pri
nahrazeni nahradniho modelu pouze dopravni zpozdéni.

Déle by se méla navrhnout jesté struktura samotného fuzzy PD regulatoru. PD
reguldtor mé dva vstupni signaly odchylku e(t) a diferenci odchylky A e(?) a jeden
vystupni signdl aken{ zdsah u(t) (Obrdzek [6.1).

\
|

Obr. 6.1: Struktura fuzzy PD reguldtoru ve Fuzzy toolboxu (Matlab)
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Pro zjednoduseni identifikace reguladtoru bude uvazovano, ze oba vstupni signaly
v bloku fuzzifikace a vystupni signél v bloku defuzzifikace bude mapovan pomoci ti
A funkei prislusnosti (Obrézek , které maji na vstupu ¢i vystupu normalizované

hodnoty v rozsahu [-1, 1].

Obr. 6.2: Mapovaci funkce signalu PD regulatoru

Jelikoz mame 2 vstupy a kazdy vstup ma 3 funkce ptislusnosti, bude zapotiebi
nastavit 9 pravidel, které lze vidét na obrazku [6.3] Nésledné pii identifikaci bude
zapotiebi ladit celkem 12 parametri pro 9 funkei prislusnosti. Témito parametry

bude mozné nastavit prekryti jednotlivych funkei prislusnosti.

1. If (e 1s N} and (de is N) then (u 15 N) (1)
2. If{eis N) and (de is Z) then {u 15 M} (1}
3. If (e 1s M) and (de is P) then (u is £} (1)
4 If(eis Z) and (de is M) then {u 15 M} (1}
5. If(e1s Z) and (de 15 Z) then (u is £} (1)

6. If (e 1s Z) and (de 1s P) then {u1s P} (1)
7. If (e 1s P) and (de is N) then (uis £} (1)
8. If (e 1s P) and (de is Z) then (u1s P} (1)
9. If (e 1s P) and (de is P) then (uis P) (1)

Obr. 6.3: Pravidla fuzzy PD regulatoru
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7 ldentifikace fuzzy modelu

Pro identifikaci jsou pouzity fuzzy modely, které byly specifikovany v minulé kapi-
tole, viz obréazek [7.1} Hodnoty parametri neuromuskuldrn{ ¢asti modelu vychazeji-
ciho z precision modelu jsou dosazeny na zékladé typickych hodnot z tabulky [I.3]

za parametr wy byla dosazena hodnota 20 rad - s~ a za ey hodnota 0,7.

e
Fuzzy (Ul gy | TP — ! LR
PD 2
e 0,0025 p2 + 0,07 p + 1

Obr. 7.1: Fuzzy model

7.1 Geneticky algoritmus

K identifikaci parametrti fuzzy modelu byl pouzit geneticky algoritmus, ktery je
v soucasné dobé jednim z nejpouzivanéjsich optimalizacnich algoritmi, diky svému
snadnému a Sirokému pouziti. Dalsimi vyhodami genetického algoritmu jsou nizsi
vypocetni narocnost oproti klasickym numerickym metodam, efektivita prohledavani
prostoru vsech Teseni a pouzitelnost na diskrétni a nelinedrni modely.

Zakladnim prvkem genetického algoritmu je jedinec, ktery mél v nasem pripadé
25 genu (parametru), které se nechaji rozdélit do tii skupin: Méritka a ¢asové zpoz-
déni (4), funkce prislusnosti (12) a pravidla (9). Tyto parametry byly kodovany
pomoci Fetézce redlnych ¢isel. Funkce prislusnosti byly zakédovany (viz obrazek
tak, ze krajni body funkce prislusnosti Z jsou realizovany jako vzdalenost od vrcholu
funkce a krajni body funkci N a P pak jako velikost prekryti s funkei Z.

;4N z P

~

L A

Obr. 7.2: Kédovani funkei prislusnosti fuzzy PD regulatoru
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Ve vypise|7.1]si Ize vSimnout, ze pocateéni populace je generovana se 100 jedinci,
ze kterych se nasledné podle vyhodnoceni vybere 15 nejlepsich. Timto pristupem je
zajisténa dobra pocatecni populace, bez které bychom se nemuseli dostat k dobrému
vysledku. Nastaveni rozmezi pro poc¢atecni generovani méritek vychazi z analyzy vy-
sledktt po nékolika pokusech identifikace v Sirsim prostoru. Parametry a a b byly
omezeny na velikost 1, aby funkce prislusnosti Z neprekracovala meze <-1; 1> a pa-
rametry prekryti ¢ a d byly omezeny na velikost 2, aby pri maximalni velikosti
parametru a nebo b bylo mozné funkei prislusnosti N ¢i P pokryt celé rozmezi. Na-
sledné pravidla jsou generovana jako celociselné hodnoty od 1 do 3, kde 1 odpovida

funkci prislusnosti N na vystupu, 2 funkci Z a 3 funkci P.

Vypis 7.1: Tvorba pocatecéni populace v prostfedi Matlab.

%% Pocatecni populace

n = 100;

PP = [0.3 * rand(n,1)
30 * rand(n,1) + 40
0.2 * rand(n,1)
rand(n,7)
2 ¥ rand(n,6)
randi([1, 3], n, 9)]1;

/4 Vyhodnocent
Vpp = GAVyhodnoceni (PP, PDfis, eT, eD, uT, Model);

4 Vyber 15 nejlepsich jedincu
(M, I] = maxk(Vpp, 15);

P = PP(I, :);

Vp = NM;

Pro selekci byl vybrén ruletovy vybér, ktery je vidét realizovany na vypisu [7.2]
Nejprve je nutné vynulovat zaporné hodnoty fitness funkce, jelikoz s nimi nelze
udélat komulativni ohodnoceni. Nasledné je vypocitana pravdépodobnost selekce
a komulativni ohodnoceni jedince. Selekce je realizovana vygenerovanim nahodnych
¢isel a na zakladé porovnani s komulativnim ohodnocenim jsou vybréni jedinci.
Nakonec jsou jesté vybrani nejlepsi jedinci pomoci elitismu, ktefi se primo dostavaji

do dalsi generace.
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Vypis 7.2: Selekce a elitismus v prostredi Matlab.

A% Ruletovy wvyber
/4 Znevazeni zapornych fitness funkct
Vp = Vp .x (Vp > 0);

/4 Pravdepodobnost selekce

pVp = Vp / sum(Vp);

/s Komulativuni ohodnoceni jedincu
for k = 1:1length(Vp)

kVp(k) = sum(pVp(1l:k));
end

s Vyber jedincu
selVp = rand(1, Pocet(1));
for k = 1:Pocet (1)

for 1 = 1:length(kVp)

if selVp(k) <= kVp(1l)
sP(k, :) = P(1, :);
break;
end
end
end

A% Elitismus
[~, sortVp] = sort(Vp, "descend");
eP = P(sortVp(1:Pocet(2)), :);

Kriizeni parametru je realizovano pomoci prolnuti az na parametry pravidel,
kde bylo pouzito jednobodové kiizeni, kdy se parametry kiizi v ndhodné vygene-
rovaném bodé. U krizeni prolnutim je nejdiive spocitana minimdalni a maximélni
hodnota pro generovani nového parametru, nasledné je zkontrolovano omezeni para-
metri zpozdéni a parametri a a b v intervalu <0; 1> a parametri ¢ a d v intervalu

<0; 2>. Tvorba potomkil s vypoc¢tem minimélni a maximalni hodnoty pro genero-

vani pak vychazi z rovnice [3.2]

Potomci vytvoreni kiizenim maji nasledné 15% Sanci na mutaci, kterd je reali-

zovana vynasobenim parametru hodnotou 1,1 a pro pravidla nahrazenim nahodné

vygenerovanym celym ¢islem od 1 do 3.
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Vypis 7.3: Kiizeni v prostfedi Matlab.

A% Krizeni prolnutim

for 1 = 1:16
/s Minimalni a mazimalni hodnota
/4 pro gemerovani nove hodnoty parametru
M = mink ([Rd(k, 1) Rd(k+1, 1)], 2, 2);

Mi = M(:, 1) - alpha *x abs(M(:, 1) - M(:, 2));
Ma = M(:, 2) + alpha * abs(M(:, 1) - M(:, 2));
/4 Omezeni parametru
if 1 > 10
Mi = max([Mi zeros(length(k), 1)1, [1, 2);
Ma = min([Ma 2*ones(length(k), 1)1, [1, 2);
elseif 1 > 3
Mi = max([Mi zeros(length(k), 1)1, []1, 2);
Ma = min([Ma ones(length(k), 1)1, [1, 2);
end
4 Tvorba potomku
Pt ([k k+1], 1) = reshape((Ma - Mi) .x
rand (length (k) ,2) + Mi, [12, 1]1);
end

A% Krizeni bodove
for 1 = 17:25

/ Generovani bodu krizent

x = randi([17,24], 6);

/4 Tvorba potomku

Pt(k, 17:25) = [Rd(k, 17:x) Rd(k+1, x+1:25)1;

Pt (k+1, 17:25) = [Rd(k+1, 17:x) Rd(k, x+1:25)];
end
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Vypis 7.4: Mutace v prostredi Matlab.

7 15) sance ma mutact
m = ((rand(size(P)) < 0.15) + 10) / 10;

/ Mutace realizovana nasobenim cislem 1.1

mP = P .*x m;
/4 Mutace pro pravidla - nahrazent nahodnym cislem

for a = 1:size(P, 1)
for b = 17:25
if rem(mP(a, b), 1) > 0
mP(a, b) = randi([1, 3]);
end
end

end

Ve funkci vyhodnoceni se nejprve vybere typ fuzzy modelu a upravi se funkce
prislusnosti a pravidla fuzzy regulatoru. Nasledné se vypocita akéni zasah fuzzy
regulatoru a pomoci funkce compare se vyhodnoti jednotlivi jedinci. Funkce compare

pocita fitness funkci pomoci normalizované stiedni kvadratické chyby:

fit:100~<1— lu = ) (7.1)

lu — mean(u)||

7.2 Ildentifikované fuzzy modely

Pomoci genetického algoritmu byly identifikovany 2 modely pro kazdého tidice. Prvni
model vychazi z precision modelu, jehoz soucasti je kromé fuzzy PD regulatoru
i dopravni zpozdéni a neuromuskularni systém, a druhy model z nahradniho modelu,
kde kromé regulatoru je jesté reakéni zpozdéni.

V priloze [B] 1ze vidét vysledné parametry a pravidla identifikovanych fuzzy mo-
delli, kde TD znamena presnost na trénovacich datech a VD pTesnost na valida¢nich
datech. Pro lepsi predstavu vyznamu hodnot jednotlivych parametri v tabulce je zde
prilozen vizualni ptiklad pro fidice A. Na obrazku lze vidét jednotliva méritka
a Casové zpozdéni pro model 11 2, na obrazku jsou zobrazeny funkce prislusnosti
pro oba vstupy i vystup modelu 1, které jsou upraveny na zakladé identifikovanych
parametri, a na poslednim obrazku jsou prehledné zobrazeny pravidla fuzzy

modelu 1.
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Model 1

=020 K]
u 1
F‘;ﬁ:”' 1 0,09 — ¢-0.49p ] - L
0,0025 pZ + 0,07 p + 1

Zdl 68,03 11 P P
. Model 2
= 0.5 K

Fuzzy [Yf] L | -iog2p &
. o 0,07 [ ¢i0.62p
=dl 74,53 -1

Obr. 7.3: Méritka a casové zpozdéni modelu 1 a 2 fidice A

input variable "e"

z 3

input variable *de"

N z P

Obr. 7.4: Funkce prislusnosti modelu 1 ridice A

Obr. 7.5: Pravidla fuzzy modelu 1 fidice A
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Jak si lze vSimnout model 1 s neuromuskuldrnim systémem je na validac¢nich
datech o néco presnéjsi u 6 z 9 ridi¢t. Obdobné jako u linedrnich modelt se nejlépe
podafrilo identifikovat modely u ridi¢t A, B, E, H a I, u kterych presnost vystoupala
az nad 50%, naopak u fidice C, D a F se presnost pohybovala okolo 40%.
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8 Porovnani fuzzy a LTI modelii

Kdy7 porovndme nejlepsi LTT model s fuzzy modely, viz obrazek [8.2)a pifloha [C] 1ze
si vSimnout, Ze fuzzy modely jsou ve vétsiné pripadi o néco presnéjsi nez nejlepsi
linearni model. Nejvetsi rozdil mezi fuzzy a nejlepsim linearnim modelem je u Fidi¢t
A a B, kde je rozdil okolo 7%. Déle pak u fidi¢e G je rozdil mezi linedrnim modelem
a fuzzy modelem 1 jen 3%, avsak fuzzy model 2 vySel oproti nim o vice nez 10%
presnéjsi. Lze si vS§imnout, ze nejlepsi linearni model predcil oba dva fuzzy modely
u ridice C a alespon jeden model u ridice E a I. Nejvyrovnanéjsi modely vysli u ridice
H, kde se oba fuzzy modely a jeden linedrni vesly do rozmezi 2%. Pro lepsi predstavu
rozdilu pfesnosti jednotlivych modeli je zde pfidédn obrazek [8.1], kde jsou graficky
porovnany odezvy jednotlivych modelu ridice A.

0.03

Validacni data (y1)

Fuzzy model 1 (PM): 53.8%
Fuzzy model 2 (NM): 52.83%
Nejlepsi LTI model: 45.94%
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Obr. 8.1: Porovnani modelu ridice A

Rozdily mezi linedrnimi a fuzzy modely se sice nemusi zdat moc velké, ale musime
brat v potaz, ze identifikované fuzzy modely maji jen 3 funkce ptislusnosti pro kazdy
vstup i vystup a je také bran pouze PD regulator. Pridanim vice funkci prislusnosti
¢i zménou jejich tvaru by slo dosdhnout jesté vyssi presnosti u aproximace dat, avsak
by k tomu byl nutny daleko vyssi vypocetni vykon.

Pokud bychom porovnavaly modely na zakladé potiebného vypocetniho vykonu
k identifikaci vzhledem k jejich vysledné presnosti, 1épe by z toho vysli urcité linearni
modely, jelikoz algoritmus pro jejich identifikaci trval v rozmezi 5-20 minut v zavis-
losti na slozitosti identifikovaného modelu a velikosti trénovacich dat. Oproti tomu
identifikace fuzzy modelu trvala zhruba 20-30 minut v zavislosti na po¢tu generaci

a pri velikosti populace o 15 jedincich.
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Obr. 8.2: Souhrn presnosti fuzzy a linedrnich modelt
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Zavér

Jak jiz bylo zminéno v uvodu, cilem této diplomové prace bylo nalézt vhodny fuzzy
model pro aproximaci datovych fad reprezentujicich fidici zasahy tidi¢e pti zméné
jizdniho pruhu. Pro splnéni tohoto cile se postupovalo podle bodi zadéani.

Nejprve bylo nutné prostudovat problematiku modelovani chovani lidského ope-
ratora. Tato problematika je velmi komplexni, a proto byla tato oblast zamérena
predevsim na McRuerovy modely chovani lidského operatora. Teorie 1ika, ze ¢lovék
je velmi vSestranny a adaptivni regulator. Mezi nejpouzivanéjsi modely v soucas-
nosti patri Tustin-McRuertiv model, ktery je zjednodusenim precision modelu. Toto
zjednoduseni spociva v aproximaci neuromuskularniho systému setrvacnym c¢lankem
prvniho radu.

Na zakladé téchto poznatki poté byly identifikovany tii rtizné modely pro dva
ridice v prostredi Matlab — System Identification Toolbox. Pro identifikaci se pouzila
nameérena data ze simuldtoru fizeni vozidla a odhad se vytvoril pomoci procesniho
modelu. Zde bylo zjisténo, Ze ne na vsech datech lze nalézt dobré Teseni, a tudiz
musel byt pridan jesté ¢tvrty model, ktery se dokazal 1épe prizptisobit jednotlivym
dattim. Dospélo se k zavéru, ze ¢im podrobnéjsi model jsme identifikovali, tim byl
presnéjsi. Tomuto se vymykal pouze pridany ctvrty model, ktery je také zjednodu-
Senim precision modelu, ale v presnosti se mu nejen dokaze vyrovnat, ale dokaze byt
jesté presnéjsi. Pokud porovname parametry neuromuskularni ¢asti modelu s jeho
typickymi hodnotami, zjistime, ze vétSina parametri se lisi od typickych hodnot.
To vyplyva z toho, ze neuromuskularni systém je sice nedilnou soucasti lidského
operatora, avsak v téchto modelech je soucasti zpétné vazby z prvniho stavu fizeni
systému a tudiz identifikované hodnoty neodpovidaji pouze neuromuskularni c¢asti,
ale i parametri zpétné vazby.

Pro ziskani lepsi aproximace chovani lidského operéatora lze pouzit fuzzy modely.
Tohoto tématu se tyka dalsi c¢ast diplomové prace, kde bylo potteba nejdiive na-
studovat fuzzy teorii a na jejim zakladé poté navrhnout vhodnou strukturu fuzzy
modelu.

Navrhovany fuzzy model vychézi z McRuerova precision modelu, kde se zachova
neuromuskularni ¢ast s dopravnim zpozdénim a zbytek se nahradi fuzzy PD regula-
torem, a ndhradniho modelu, ve kterém se nahradi fuzzy PD reguldtorem vse kromé
reakéniho zpozdéni. Fuzzy PD regulator byl vybran jednak z diivodu malé setrvacné
casové konstanty u precision modelu, kterou lze zanedbat, a zaroveén diky jednodussi
identifikaci oproti PID reguldtoru a moznosti ovlivnit i derivacni charakter modelu
oproti PI regulatoru.

K identifikaci parametri fuzzy modelu byl vybran geneticky algoritmus, ktery

diky svému snadnému a Sirokému pouziti je jednou z nejpouzivanéjsich optimalizac-
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nich metod soucasnosti. Fuzzy model byl zakdédovan pomoci fetézce realnych cisel
do 25 parametri, které obsahovali: 3 méritka, ¢asové zpozdéni, funkce prislusnosti
a 9 pravidel. Funkce prislusnosti byly zakdédované od stredu funkce Z, kdy 2 para-
metry udavaly vzdalenost krajnich bodu funkce Z od jejiho vrcholu a dalsi 2 poté
prekryti s funkcemi N a P.

V pocatecni populaci bylo vygenerovano 100 jedincti, ze kterych se nasledné vy-
bralo 15 nejlepsich, z nichz se vytvorila néasledujici generace za pomoci operatortu
selekce, kiizeni a mutace. Selekce byla provadéna ruletovym vybérem, kdy se vy-
bralo 12 jedinct, ze kterych se nasledné vytvorili jejich potomci. K nim se pridaly
3 nejlepsi jedinci z ptivodni populace, pomoci elitismu. Fitness funkce byla vyhodno-
covana funkci compare, ktera pro vypocet presnosti pouziva normalizovanou sttedni
kvadratickou chybu.

Kdyz porovname identifikované LTT a fuzzy modely, lze si vSimnout, Ze ve vétsiné
pripadl jsou o néco presnéjsi fuzzy modely. Nejvétsi rozdil presnosti je u ridice
A a B, kde jsou fuzzy modely asi o 7% presnéjsi, naopak u fidice C vysel o 2%
presnéjsi linearni model. Z c¢ehoz vyplyva, ze za pomoci fuzzy modeli se neché
lépe aproximovat chovani ridi¢e nez za pomoci zjednodusenych LTI modeli, avsak
za cenu pozadavku na vyssi vypocetni vykon.

Presnost fuzzy modeltl lze jesté zvysit at uz pridanim dalsich funkei ptislusnosti
nebo zménou jejich tvaru. Dal$im zpresnénim by mohlo byt pouziti fuzzy PID regu-
latoru, ktery by mohl lépe reagovat na zmény. Avsak nevyhodou zvyseni presnosti
by byl urc¢ité pozadavek na velky vypocetni vykon a také na cas identifikace, jelikoz

bychom teseni hledali v daleko vétsim vyhledavacim prostoru.
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B Parametry identifikovanych fuzzy modela

Ridi¢ | A B C D E F G H I
TD | 52.54 | 46,14 | 39,70 | 43,47 | 63,43 | 39,40 | 51,98 | 55,83 | 54,84
VD | 53,80 | 63,47 | 43,05 | 39,46 | 59,43 | 41,40 | 50,54 | 56,22 | 56,76
M, | 020 | 017 | 0,26 | 0,35 | 0,17 | 0,17 | 0,23 | 0,17 | 0,26
M,d | 68,93 | 54,90 | 94,60 | 56,12 | 49,65 | 68,20 | 64,49 | 64,01 | 59,37
M, | 0,09 | 0,04 | 0,06 | 0,08 | 0,12 | 0,10 | 0,04 | 0,06 | 0,05
T 0,49 | 0,70 | 0,25 | 0,28 | 0,56 | 0,47 | 0,37 | 0,59 | 0,55
Ay | 1,00 | 043 | 0,46 | 0,58 | 0,59 | 0,56 | 1,00 | 0,88 | 0,53
By | 098 | 067 | 0,76 | 0,66 | 0,72 | 0,98 | 0,40 | 1,09 | 1,09
Ay, 1099 | 057 | 0,78 | 0,90 | 0,60 | 0,99 | 1,10 | 0,61 | 0,88
B, | 1,00 | 0,31 | 0,69 | 0,42 | 0,33 | 1,08 | 0,90 | 0,41 | 0,28
As | 0,97 | 0,03 | 1,10 | 0,76 | 1,09 | 0,84 | 1,10 | 0,69 | 0,98
By | 052 | 043 | 1,01 | 0,41 | 0,35 | 0,49 | 0,75 | 0,73 | 0,36
Cy | 1,63 | 1,19 | 143 | 2,12 | 127 | 1,24 | 1,15 | 1,34 | 1,39
Dy | 209|189 | 1,95 | 1,51 | 1,93 | 0,17 | 1,98 | 1,13 | 0,27
Cy | 206 | 200|064 | 1,04 | 1,39 | 1,93 | 0,89 | 0,49 | 1,63
D, | 206 | 084 | 1,94 | 1,99 | 1,93 | 1,68 | 0,12 | 0,75 | 1,20
Cs; | 190 | 041 | 1,64 | 1,73 | 0,78 | 0,17 | 1,06 | 0,82 | 1,19
D; | 1,97 | 0,11 | 0,51 | 1,81 | 0,33 | 1,28 | 1,30 | 1,37 | 1,54
Pravidla (e / eD)

N /N P N Z Z N N N P P
N/7Z N P N N Z P Z N N
N/P P N Z N Z N Z P N
Z /N N N Z N Z Z N N N
Z /7 Z P Z Z Z Z N Z Z
Z/P P P P P Z P P P P
P /N Z Z N N N N N Z Z
P/Z P Z P P P N P P P
P/P P P P P P P Z P P

Tab. B.1: Parametry identifikovanych fuzzy modela 1

78



Ridi¢ | A B C D E F G H I
TD | 50,63 | 48,56 | 38,92 | 46,05 | 55,32 | 40,67 | 39,28 | 53,54 | 48,66
VD | 52,83 | 62,88 | 38,21 | 41,87 | 52,39 | 44,43 | 38,79 | 56,25 | 52,30
M, | 0115 | 0,07 | 0,22 | 0,28 | 0,14 | 0,22 | 0,31 | 0,26 | 0,20
M,d | 71,53 | 69,07 | 86,90 | 50,46 | 55,53 | 47,86 | 67,01 | 66,54 | 84,33
M, | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,10 | 0,06 | 0,10 | 0,07 | 0,08 | 0,04
T 0,62 | 0,73 | 0,31 | 0,35 | 0,62 | 0,59 | 0,56 | 0,62 | 0,72
Ay | 0,69 | 041 | 0,04 | 069 | 0,79 | 0,88 | 0,65 | 0,36 | 0,99
By | 032 031|031 | 101|039 | 0731 028 | 052 | 1,03
A, | 088 | 0,79 | 022 | 0,51 | 0,52 | 0,61 | 1,11 | 0,69 | 0,97
B, | 080 | 084 | 0,10 | 0,41 | 0,89 | 0,72 | 0,99 | 0,20 | 0,74
As | 0,80 | 0,88 | 0,75 | 0,83 | 0,33 | 0,38 | 0,90 | 0,99 | 0,50
Bs | 080 | 080 | 056 | 0,48 | 0,65 | 0,13 | 0,95 | 0,38 | 0,13
C, | 2121|062 | 0,84 | 1,97 | 1,80 | 0,29 | 1,56 | 0,46 | 1,60
Dy | 023|054 |19 | 152 | 1,26 | 1,31 | 0,48 | 1,38 | 1,80
Cy | 0,77 | 0,77 | 0,06 | 1,44 | 0,06 | 0,56 | 1,96 | 1,42 | 1,41
Dy, | 077|079 | 152 | 1,31 | 1,31 | 1,82 | 2,02 | 091 | 2,15
Cs | 0,77 | 0,77 | 1,17 | 0,12 | 0,24 | 1,39 | 1,67 | 1,36 | 0,15
Ds | 0,70 | 0,78 | 0,50 | 1,38 | 0,47 | 2,13 | 1,94 | 0,30 | 0,47
Pravidla (e / eD)
N/N| N P P N Z P N N Z
N/Z| Z N N N N P P Z N
N/P| P P N P N N N P Z
Z/N| Z N Z Z N Z Z N N
7/7 | 7 Z Z N Z Z Z v/ N
Z/P| Z N N Z N Z Z P P
P/N| Z Z N Z N N N v/ N
P/Z| P P P P P P P P P
P/P| Z P P Z P P P Z P

Tab. B.2: Parametry identifikovanych fuzzy modela 2
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D Obsah elektronické prilohy

V prilozené elektronické priloze 1ze najit elektronickou verzi této diplomové prace
a slozku Matlab, ktera obsahuje vSechna data a ¢asti kodu z prostiedi Matlab. Sou-
bor IdentFuzzy.m slouzi pro identifikaci fuzzy modeli, soubor IdentLTT.m pro identi-
fikaci linearnich model a soubory zacinajici GA jsou funkce, které se volaji pii iden-
tifikaci fuzzy modeli. Zakladni fuzzy PD regulator a zpracovand data jsou ulozena

ve sloZzce Data.

L e e korenovy adresar prilozeného archivu
- vl -1 o AP soubory kédu v matlabu
L DALA. e e fuzzy PD regulator a zpracovana data

RAData.mat
RBData.mat
RCData.mat
RDData.mat
REData.mat
RFData.mat
RGData.mat
RHData.mat
RIData.mat
| GA.m
| _GAKrizeni.m
|  GAMutace.m
| GASelekce.m
| TdentFuzzy.m......ovvviinnnnnnnnneennn.. soubor s identifikaci fuzzy modelt
| TdentLTI.m...ovuinieeiiineennnnnnn. soubor s identifikaci linedrnich modelu
| DP_Fiser.pdf
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