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ABSTRAKT, KLICOVA SLOVA

ABSTRAKT

Cilem diplomové prace je oveéfit pouzitelnost neuronovych siti K predikci dynamickych
veli¢in automobilu. Nékteré dynamické veli¢iny vozidel jsou tézko métitelné, nebo je nutné
je dopocitavat, pticemz méfeni takovych veli¢in muze vyjit velmi draze. Pokud by vsak
neuronové sité dokazaly hodnoty predikovat s piijatelnou chybou, jednalo by se o dostupné;jsi
a ekonomictéjsi metodu. Ovéfeni bylo provedeno vytvofenim dvou rekurentnich
neuronovych siti pro odhad veli¢in thlu smérové uchylky a podélnych sil na vSech kolech
automobilu. V praci jsou popsany jednotlivé kroky vytvoreni siti od zpracovani vstupnich dat
az po vyhodnoceni predikci siti. Vysledky ukazuji, ze 1ze vyuzit neuronové sit¢ k urceni
dynamickych veli¢in a pro nckteré ucely jimi nahradit drahd méfeni. V zavéru jsou
formulovany dulezité poznatky ziskané béhem vytvaieni neuronovych siti, které mohou
pomoci s vytvafenim novych siti pro odhad dynamickych veli¢in automobilu a je zde
nastinéno dal$i mozné vylepSeni vytvotfenych neuronovych siti.

KLICOVA SLOVA

neuronova sit’, rekurentni neuronova sit’, odhad dynamickych veli¢in, thel smérové tchylky,
podélné sily na kolech automobilu, Matlab

ABSTRACT

The aim of the thesis is to verify the applicability of neural networks to predict vehicle
dynamic variables. Some vehicle dynamic variables are difficult to measure or need to be
calculated, and measuring such quantities can be very expensive. However, If neural
networks could predict values with acceptable error, this would be a more affordable and
economical method. Verification was performed by creating two recurrent neural networks
to estimate the quantities of directional deviation angle and longitudinal forces on all wheels
of the car. The paper describes the steps of network creation from processing the input data
to evaluating the network predictions. The results show that neural networks can be used to
determine dynamic quantities and replace expensive measurements for some purposes.
Finally, important insights gained during the creation of neural networks are formulated that
can help with the creation of new networks for the estimation of automotive dynamic
quantities, and further possible improvements of the created neural networks are outlined.

KEYWORDS

neural network, recurrent neural network, prediction of dynamics variables, slip angle,
longitudinal forces on the vehicle wheels, Matlab
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uvoD

Uvob

Neuronové sité¢ jsou moderni technologie majici v dnesni dobé potencial v mnoha rtiznych
oblastech. Jedna se o mocny nastroj v oblasti strojového uceni a ume¢lé inteligence. Jsou
navrzeny pro zpracovani dat a provadéni slozitych tkolt, které by byly pro tradi¢ni algoritmy
obtizné ¢i nemozné. Jsou inspirovany mechanismem zpracovani informaci v lidském mozku a
maji schopnost se ucit a adaptovat na zaklad¢ zkusenosti, coz je jeden z klicovych faktort, ktery
je odliSuje od ,.klasického* programovani.

Cilem této prace je vyuzit neuronové sité k predikci dynamickych veli¢in automobilu. Nékteré
dynamické veliCiny vozidel jsou té¢zko méfitelné, nebo je nutné je dopocitavat. Pokud je vSak
potieba znat jejich pribéh ¢i hodnoty, je nutné provést méfeni na drahych ptistrojich, které tyto
tézko méfitelné veli¢iny dokazou zméfit. Takové méfeni se v8ak muze vySplhat i do velmi
vysoké castky. Kdyby vSak neuronové sité dokazaly tyto hodnoty predikovat s piijatelnou
chybou, jednalo by se o dostupngjsi a ekonomic¢téjsi metodu uréeni hodnot tézko méftitelnych
dynamickych veli¢in.

Prace bude zahrnovat celkovy proces vytvoreni neuronové sit€ pro odhad dynamickych veli¢in
od volby topologie sit¢ po samotné otestovani jeji predikce. Konkrétné¢ budou vytvoreny
neuronové sité pro odhad wthlu smérové uchylky a podélnych sil na jednotlivych kolech
automobilu. Kvuli volbé pouziti spravného druhu sité budou nejdiive rozebrany topologické
druhy neuronovych siti. Nasledn¢ budou zvoleny jako vstupy zakladni dynamické veliciny,
které jsou dostupné¢ méfitelné s cilem zmensSeni Gsili pro ziskani hodnot tézce méfitelnych
veli¢in. Na konkrétnich feSenych sitich pak bude ukazano zpracovani vstupnich dat, které je
dalezité pro zajisténi spravného uceni sité. Poté budou vytvoreny architektury neuronovych siti
a budou zvoleny hyperparametry a jejich hodnoty. Dale bude ovéiena zavislost piesnosti
predikce vytvorfené sité na jednotlivych vstupnich hodnotach pro ptipadné odstranéni vstupnich
veli¢in, na kterych neni sit’ zavisla. A nakonec budou vytvofené sité otestovany a zhodnoceny.
Nejprve na testovacich datech a nasledné na datasetu, na kterém nebyla sit’ trénovana.
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1 DYNAMIKA VOZIDEL

Pro lepsi pochopeni dynamickych veli¢in automobilu je dobré seznamit se s jejich podstatou a
obecn¢ dynamikou. Dynamika vozidel je inzenyrsky obor, zabyvajici se pohybem vozidla
Vv zéavislosti na jeho pouziti. Obor vyuziva teorie a metody ze strojniho a fidiciho inZenyrstvi,
ale také z konstrukce strojti a véd o lidském chovani. Na konci 20. stoleti prosel svétovy
automobilovy primysl mimofadnou proménou, kdy se do poptedi pozadavki vetejnosti dostala
bezpecnost, ochrana Zzivotniho prostfedni a inteligentni fizeni. V disledku toho se
V automobilovém pramyslu staly samoziejmosti moderni technologie, jako jsou fidici
procesory, technologie rozsifené reality, chytré algoritmy, ale i neuronové sit¢.

Dynamika vozidel je pro vyvoj vozidel klicova. Diive se zabyvala spiSe riznymi pracovnimi
podminkami pfi vnéj$Sim buzeni, pozdéji se ale tento inZenyrsky obor zacal zabyvat i fizenim,
odpruzenim vozidla a jeho stabilitou za riznych jizdnich podminek. Oblastmi, kterym se
dostalo v poslednich letech velké pozornosti, jsou hlavné komfort a jizdni stabilita.

Casti oboru nazyvané piiénd dynamika a bo¢ni dynamika se zabyvaji zminénou jizdni
stabilitou. To konkrétnéji zahrnuje bo¢ni skluz vozidla vyvolany bo¢ni silou pneumatik nebo
vychyleni a pohyb vozidla pfi jeho naklonu. Vyzkum jizdni stability v dynamice vozidel
postupoval od experimentalnich studii k teoretické analyze.

Dal$imi ¢astmi oboru jsou podélna dynamika a dynamika vertikalni. Tyto Casti se zabyvaji
jizdou, brzdénim a jizdnim komfortem. Konkrétnéji fesi podélnou silu pneumatik, ktera hraje
roli pii prokluzu, jizdé a brzdéni a zaroven zlepSuje jizdni a brzdici ucinnosti. Dale fesi
vertikdlni silu pneumatik, kterd zplsobuje vibrace a naklon vozidla, coz ovliviiuje jizdni
komfort.

1.1 ZAKLADNi ROZMERY VOZIDEL

Pro nasledné vypocty v dalSich kapitolach je nutné stanovit a jednoznacné definovat rozméry
vozidla. Zakladni rozméry jsou stanoveny dle normy CSN 30 0026 [1], ktera vychazi z platné
mezinarodni normy ISO 612 [2]. Ke spravnému stanoveni zakladnich rozmért vozidel je tfeba
pii méfeni splnit stanovené predpoklady [3]:

Vozidlo je umisténo na vodorovné podloZce.

Vozidlo je zatizenou ptipustnou celkovou nebo pohotovostni hmotnosti.

Vozidlo je v klidu a jeho kola a mechanismus fizeni jsou v poloze pro pfimy smér.
Pneumatiky jsou nahus$tény na tlak odpovidajici plnému zatiZeni automobilu.
Vozidlo mé standardni ptisluSenstvi, vystroj a vybavu.

agkrownE

Zakladni rozméry vozidla jsou znazornéné na obr. 1, kde jednotlivé rozméry piedstavuji:

Rozvor

Celkova délka vozu

Ptedni previs

Zadni ptevis

Rozchod ptednich kol

Rozchod zadnich kol

Sitka vozu/$iika vozu se zrcatky

@MmoOO >
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H. Vyska vozu

I.  Svétla vyska vozu

J.  Ptedni ngjezdovy thel
K. Zadni ngjezdovy thel

Obr. 1 Zakladni rozméry vozidel [1]
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2 PODELNA DYNAMIKA VOZIDEL

2.1 ZATIZENi NAPRAV

Momentova rovnice zatizeni pfedni napravy (1) je odvozena ze zakladni pohybové rovnice pro
pohon viz obr. 2.

Momentova rovnice pro zatizeni piedni napravy dle [4] zni po odvozeni nasledovné:
w :
WiL + LygL + Dphg + Eaxh + Ry hy + Rp,dy + Whsin® —Wccos® =0 Q)

kde Wt je zatizeni predni napravy, L je rozvor vozidla, Laf je acrodynamicky vztlak plsobici na
vozidlo v misté piedni napravy, Da je acrodynamicky odpor puisobici na karosérii ve vysce had,
W/g-ax je setrvacna sila pusobici v t€Zisti opaénym smérem zrychleni, h je vyska t&zisté, Rnx je
podélna sila ptisobici v tazném zafizeni ve vySce hn a vzdalenosti dh od zadni napravy, Rn; je

vertikalni sila ptisobici v tazném zafizeni ve vysce hn a vzdalenosti dn od zadni napravy, W je

Obr. 2 Zobrazeni plsobicich zatizeni na napravy vozidla [5]

Obdobn¢ zni 1 momentova rovnice pro zatizeni zadni napravy:
w :
—W,L — Ly L + Dyh, + ?axh + Ryyhp + Ry, (L +dp) + Whsin® + Wbcos® =0 2

kde Wi je zatiZzeni zadni napravy, Lar je acrodynamicky vztlak ptisobici na vozidlo v misté zadni

W v
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PODELNA DYNAMIKA VOZIDEL

Z momentovych rovnic pro zatizeni piedni a zadni népravy lze poté vyjadiit zatizeni
jednotlivych naprav stojiciho, zrychlujiciho nebo brzdiciho vozidla. Tedy lze zjistit statické
zatizeni vozidla, nebo podélny pfesun zatizeni pii zrychleni ¢i zpomaleni vozidla.

Uvazujeme-li vozidlo bez zavésu, tedy vozidlo, na které nepisobi podélna a vertikalni sila
V tazném zafizeni a zaroven uvazujeme-li velmi malé stoupani vozovky, po které se vozidlo
pohybuje tak, aby bylo mozné zanedbat vliv goniometrickych funkci v rovnici, dostavame
rovnici (3) zatizeni pfedni napravy:

W, =w- Wha" Wh®+< D fa L ) (3)
) Lg L A A

a rovnici (4) zatizeni zadni népravy:

W, —Wb+Wha"+Wh®+(D fa ), ) (4)

Lze si vSimnout, Ze pii zminéném zjednoduSeni rovnic zatizeni naprav dle (3) a (4) se
V rovnicich vyskytuji ¢tyfi zdkladni vlivy oddélené pomoci znamének — poporade: statické
zatizeni, vliv zrychleni, vliv stoupani a aerodynamické sily. Nékteré z téchto vlivi budou
popsany v dal$ich kapitolach.

2.2 JizDNi ODPORY

vvvvvv

moderniho zivota. V kazdodennim provozu vSak automobily musi pfekonavat rizné sily, které
brani jejich pohybu a ovliviiyji jejich vykonnost. Tyto sily jsou zndmé pod pojmem jizdni
odpory a hraji kli¢ovou roli ve vyvoji vozidla, a to nejen co se tyce vykonu, ale i efektivity.

Jizdni odpory zahrnuji Sirokou $kalu sil, ptisobicich na vozidlo v prubéhu jeho pohybu. Kazdy
Z téchto jizdnich odporti mé sviyj vlastni vliv na celkovou dynamiku vozidla a spottebu paliva.
Spravné porozuméni jizdnim odporim je klicové pro maximalizaci efektivity vozidla,
minimalizaci spotfeby paliva a zaroven pro zajiSténi bezpecného a pohodlného pohybu pro
posadku. Piesnd analyza a modelovani jizdnich odporti umoznuje navrhnout aerodynamiku
vozidla a celkové vyvijet technologie redukujici negativni vlivy jizdnich odpord na celkovy
vykon vozidla.

2.2.1 ODPOR VALIVY

Valivy odpor vznika deformaci pneumatiky a vozovky, ov§em pokud je vozovka dostate¢né
tuhd, dochazi pouze k deformaci pneumatiky. Pneumatika se styka s vozovkou Vv plose
nazyvané stopa. V predni casti stopy dochdzi ve sméeru valeni ke stlaovani pneumatiky do
roviny vozovky. V zadni ¢asti stopy se pneumatika opét vyrovnava do ptivodniho tvaru. Kvuli
tepelnym ztratdm v pneumatice jsou sily potiebné ke stlaceni pneumatiky vétsi nez sily, jimiz
puisobi pneumatika na vozovku. To vede k tomu, Ze jsou mérné tlaky v piedni ¢asti pneumatiky
vétsinez v zadni €asti a vyslednice elementarnich sil pneumatiky — tzv. radidlni reakce vozovky
Zx je predsunuta pted svislou osu kola o vzdalenost e. ZatiZeni kola je stejn¢ velké jako reakce
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PODELNA DYNAMIKA VOZIDEL

vozovky Zk a vznika tedy moment M = Zk e pusobici proti sSmyslu otaceni kola. Dale miizeme
reakci Zx posunout do svislé osy kola, pficemz zavedeme moment Mk ptisobici z vozovky na
kolo. Tento moment vyvola vodorovnou reakci Otk, kterd sméruje proti pohybu kola a ve stfedu
kola tak musi zrovnovahy sil pisobit vodorovna sila Fxx = Ow. Vodorovnou reakci pak
nazyvame valivy odpor kola Ok, tedy:

e
OfK =Zg a =Zkfx (%)

kde fk = e/rq je soucinitel valivého odporu kola.

Soucinitel valivého odporu je zavisly predevsim na povrchu vozovky, ale i na vlivu deformace
a rychlosti kola. Deformace pneumatiky je zavisla na husténi viz obr. 3. Pfi mensim tlaku
vzduchu v pneumatice dochazi k vétsi deformaci a vzrista deformacni prace soucCasné se
stoupajici tlumici praci, ktera zvétSuje valivy odpor. Pokud se k tomu pfidaji jesté vyssi
rychlosti, pneumatika nestaci v tak kratkém case vyrovnavat deformace v predni ¢asti stopy a
Vv zadni Casti stopy tak vznikéd mensi mérny tlak nez pti nizsi rychlosti. Tim se svisla reakce Zx
posouva dopiedu a soucinitel valivého odporu se zvétsi. Obecné lze povazovat soudinitel
valivého odporu pfi nizkych rychlostech (u osobniho automobilu do 80 km/h, u nékladniho
automobilu do 50 km/h) nezavisly na jizdni rychlosti.

200 2
; psbal |
o 150 .~ i
= > |
LT z i
S 50 i
« |

0

0 5 10 15 20 25 30
zatizeni kola Z, [kN]

Obr. 3 Vliv husténi pneumatiky na odpor valeni [4]

Kromé¢ valivého odporu plisobi na vozidlo jesté dalsi odpory velmi podobné tomuto odporu.
Patii mezi n¢€ odpor vznikajici vlivem sbihavosti pfednich kol. Jelikoz je v§ak tento odpor velmi
maly, obvykle se v praktickych vypoctech viibec neuvazuje. Dale mezi né€ patii odpor vznikajici
vlivem nerovnosti na vozovkach. Kviili témto nerovnostem vznikaji v pneumatikach ptidavné
deformace, které zvysuji jizdni odpor. Dalsi jizdni odpor vznika pii zataceni vozidla, kdy se
kola odvaluji se smérovymi tchylkami. Obr. 4 znazornuje kolo odvalujici se pod thlem
sméroveé uchylky a.
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Obr. 4 Odvalujici se kolo pod thlem smérové
uchylky [4]

Ve sméru valeni kola rychlosti vk vznika valivy odpor Otk -cosatSk-sina, pricemz Sk je tzv.
bo¢ni vodici sila kola. Vliv smérové uchylky na soucinitel valivého odporu je znacné
progresivni viz obr. 5.
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Obr. 5 Vliv smérové uchylky na souéinitel
valivého odporu [4]

Uhel smérové uichylky je dynamicka veli¢ina, kterd vyjadiuje odchylku sméru vozidla od jeho
zamysSlené trasy pohybu. Jinak feceno je to rozdil mezi smérem, kterym by vozidlo mélo jet, a
smérem, kterym skutecné jede. Jak jiz bylo zminéno, vznika v disledku piisobeni vnéjsich sil
a faktorq, které ovliviiuji pohyb a stabilitu vozidla.

2.2.2 ODPOR AERODYNAMICKY

Pti jizdé vozidla se ¢ast vzduchu protlacuje prostorem mezi spodni ¢asti vozidla a povrchem
vozovky a zbyléd ¢ast proudi kolem horni Casti karoserie. Tyto proudnice se za vozidlem ale
neuzaviraji a vytvafi tak vifeni, které zplisobuje vzdusny odpor. Velikost tohoto vzdusného
odporu je dana vyslednici normélovych tlaki vzduchu na povrch karoserie a tiecich sil, které
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pusobi v tecném sméru proudéni kolem karoserie. Do celkového vzdusného odporu jsou
zahrnuty 1 odpory vznikajici vifenim a tfenim vzduchu u otacejicich se kol a odpory vznikajici
pfi prichodu vzduchu vétracim a chladicim systémem automobilu.

Celkovy vzdusny odpor se urc¢i ze vztahu:

p
D, =c, Eva’? (6)

kde vr je naporova rychlost proudéni vzduchu kolem vozidla, Sx je Celni plocha vozidla, p je
meérna hmotnost vzduchu a Cx je soucinitel vzdusného odporu.

Hodnoty soucinitele odporu vzduchu zavisi predevsim na tvaru vozidla. Zjist'uji se méfenim na
modelech nebo skutecnych vozidlech v aerodynamickém tunelu.

Velka hodnota soucinitele odporu vzduchu mé za nésledek velkou spotiebu paliva, a proto je

cvwr

2.2.3 ODPOR STOUPANI
Odpor stoupani je zavisly predevs$im na tize vozidla, a tedy na jeho hmotnosti. Pasobi v t&zisti
vozidla a je stanoven rovnici:

Os = +Gsina @)
kde G je celkova tiha vozidla a « je thel, ktery svira rovina vozovky s vodorovnou rovinou.

Znaménko se v rovnici urcuje podle toho, zda jde o stoupani (plus) nebo o klesani (minus).

Pfi vypoctech se Casto odpor stoupani neuvazuje. Pro malé uhly je sin a = tg a a v rovnici (7)
Ize tedy ¢ast s goniometrickou funkci vynechat. Toto pravidlo Ize vyuzit do hodnoty o = 17 °,
kdy je rozdil mezi sin o a tg a asi 5 %. Maximalni stoupani silnice je 10 az 12 % a na délnicich
asi jen 6 %. Vyssi stoupani maji zpravidla pouze vysokohorskeé silnice. Odpor stoupani se tedy
vét§inou uvazuje pouze pi1 vypoctu u terénnich vozidel.

2.2.4 ODPOR ZRYCHLENI

Pti zrychlovani vozidla piisobi proti sméru zrychleni sila setrva¢nd, kterou nazyvame odpor
zrychleni. Odpor zrychleni se sklada z odport posuvnych ¢asti a odport rotacnich Casti
pfevodového Ustroji.

Po n¢kolika matematickych tpravach je dle [4] finalni tvar rovnice odporového zrychleni:

_ [y 4 Unmi& +Jpi2)n + B,

Oz >
mry

ma, = vma, (8)

kde Jm je hmotnostni moment setrvacnosti rotujicich ¢asti, ic je celkovy pievod mezi motorem
a hnacimi koly, Jp je moment setrvacnosti pievodovky, ir je pfevod rozvodovky, # je celkova
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mechanicka ucinnost pievodovky a rozvodovky, Jki je moment setrva¢nosti hnacich kol, m je
hmotnost posuvnych ¢asti, rq je polomér kola a ax je podélné zrychleni.

Cely vyraz v hranaté zavorce je pak oznacen jako v, coZ je tzv. soucinitel vlivu rota¢nich casti.

Jelikoz je celkovy prevod ic zavisly pii stalém pievodu rozvodovky na zafazeném pievodovém
stupni, je také ucinek rotacnich ¢asti siln¢ zavisly na okamzitém ptevodu. Napiiklad pfi prvnim
prevodovém stupni zvétSuji rotacni Casti vozidla potfebnou silu pro zrychleni u osobnich
automobilt az o 70 %.

2.3 HNACcI siLA

Hnaci sila na kolech je sila, ktera je potfebna pro piekonani jizdnich odport vozidla. Z toho
vyplyva, Ze hnaci silu uré¢ime sectenim jednotlivych odpord. Po dosazeni za jednotlivé odpory
je vyjadieni hnaci sily dle [4] nasledovné:

p

a
FK=fG+chvar2+G<tana+v?x> 9)

Vykon, ktery musi byt na kola pfivadén k pfekonani jizdnich odporti neboli hnaci vykon
vozidla, je:

Mg
PK:FKU:_U (10)
Ta
kde Mk je moment na hnacich kolech a v je rychlost vozidla.

Po dosazeni jednotlivych odport do rovnice dostdvame rovnici pro vykon (11), ze které vidime,
ze vykon potfebny k pfekonani vétsiny odpori roste linearné s rychlosti jizdy v, pficemz jediny
rozdil je u odporu aerodynamického, kde potiebny vykon roste s tfeti mocninou rychlosti jizdy.

Ay P
Py = (f + tan +v?) Gv + chva3 (12)

2.4 TRAKCE

Maximalni pfenesitelna obvodova sila mezi kolem a vozovkou je podle experimentalnich
vysledk urena vztahem:

Hg max = UvZg (12)
kde uv je tzv. soucinitel valivé piilnavosti (v podélném sméru) a Zk je tiha hnacich kol.
Je-li hnaci moment Mk pfilis velky a podélna reakce mezi kolem a vozovkou je vétsi neZ Himax,

dochazi ve stopé pneumatiky k prokluzovani. Dosahne-li podélny skluz hodnotu ¢ = 1, pak je
pfenaSena obvodova sila:
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Hygo = UgZik (13)

kde u. je tzv. soucinitel skluzové prilnavosti.

(AR %
036 \

0 20 40 60 80 100
skluz o5 (%]

Obr. 6 Zavislost skluzu na souciniteli ptilnavosti [4]

soutinitel prilnavosti

Zavislost skluzu na souciniteli pfilnavosti a vyznam soucinitelii pfilnavosti je ndzorn¢ videét
vobr. 6. Obecné plati, Ze je soucinitel valivé piilnavosti vét§i nez souclinitel skluzové
prilnavosti. Hodnota soucinitele pfilnavosti se zjistuje experimentaln€. Je ovlivnéna hlavné
povrchem vozovky. Pokud je vozovka pokryta vodni vrstvou, musi ji pneumatika narusit, aby
doslo ke styku s vozovkou. Je-li rychlost vozidla pfili§ vysoka, pak pneumatika nesta¢i odvadét
dostatek vody na to, aby doslo ke styku s vozovkou, a dochazi k tzv. aquaplaningu.

Pro zajisténi co nejvétSiho pienosu obvodovych sil mezi kolem a vozovkou musi byt hnaci
(popt. brzdné) momenty pfivadéné na kolo takové, aby nevzniklo prokluzovani kol. Maximéalni
hnaci sila na kolech je tedy omezena pfilnavosti, tudiz pro celkovou maximalni hnaci silu
dostavame dle [4] rovnici:

Fi max = HyG cosa (14)

kde cos a je zatizeni vozidla kolmé k roviné vozovky.

Maximalni to¢ivy moment piivadény na hnaci kola je pak:

Mg max = Uy Fk maxTa (15)

Pro ujasnéni je dobré zminit, Ze pfilnavost vozovky sice nepiedstavuje meze hnaciho motoru,
ale vyjadiuje poméry mezi hnacimi koly a vozovkou. Tyto zndzornéné meze (Mk max) tedy nemé
smysl piekracovat, protoze dochazi k prokluzu kol. Spojeni mezi kolem a vozovkou je zavislé
na dosazitelné pfilnavosti a pneumatika se odvaluje bez klouzani pouze tehdy, je-li obvodova
sila ve vztahu (16). Pro stanoveni maximalni obvodové sily je nutné vypocitat svislé zatiZzeni
kola.

HK < [JVZK (16)
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3 PRICNA DYNAMIKA VOZIDEL

3.1 PNEUMATIKY

Pneumatikou rozumime plast’ pfip. s dusi, ochrannou vlozkou, namontovanym na rafek a
naplnény stlacenym vzduchem. Pneumatiky jsou dilezité prvky vozidla, které nesou hmotnost
vozidla, pfenasi hnaci a brzdici momenty a bo¢ni sily. Dale jsou dilezité 1 v pruzici soustave
vozidla a zhlediska zvétSeni jizdniho pohodli a bezpecnosti. Pneumatiky vykazuji
viskoelastické chovani, hysterezi a ztraty energie.

Pti malé frekvenci zatéZovani je hystereze mald, to znamena malé ztraty. S rostouci frekvenci
ztraty rostou. Pfi velmi vysoké frekvenci zatéZovani jsou ztraty natolik velké, ze se material
nesta¢i vracet zpét do plivodniho tvaru pneumatiky a ta tak ziskdva novy tvar, v kterém
V podstaté setrvava a ztvrdne. Na chovéani pneumatiky ma vliv i teplota. Pfi nizké teploté je
material pneumatik tvrdy a kiehky. Po pfekroceni teplotniho bodu nazyvaného ,,pfechod do
skelného stavu® se stava material vice viskdznim. To je zptisobeno vyssi mobilitou molekul pii
zvySené teploté. Pi zvySené teplot¢ se molekuly rychleji vraceji do ptivodniho stavu a roste tak
frekvence, pii které material tvrdne.

3.1.1 BOCNI SiLA, VRATNY MOMENT, SMEROVA UCHYLKA

V piipadé, Ze na kolo nepiisobi zddna bocni sila, je stfedni rovina kola totozna s podélnou osou
stykové plochy pneumatiky s vozovkou. Plocha, kde se pneumatika setkava s vozovkou, se
nazyva stopa. Pokud v ose otaceni kola existuje bo¢ni sila Yk, vytvafi se v stopé¢ vodorovna
bo¢ni reakce Sk. Tato reakce se oznacuje jako bo¢ni vodici sila kola.

Obr. 7 Bo¢ni a vodici sila a smérové tchylky:
a) stojici kolo b) valici se kolo [4]
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To zplsobuje pruznou deformaci pneumatiky v bo¢nim sméru a osa stopy se nakloni vzhledem
k podéIné ose kola v zavislosti na velikosti bo¢ni sily a bo¢ni tuhosti pneumatiky. Kdyz se kolo
zacne otacet, jednotlivé elementy na povrchu pneumatiky, které jesté¢ nejsou ve styku s
vozovkou, se postupné dostavaji do kontaktu s vozovkou, a to zptisobuje odchylku osy stopy
pod thlem ax. Vznik smérové tchylky je znazornén v obr. 7.

Otacejici se pneumatika zatizend bocni silou se tedy nepohybuje ve sméru podélné osy kola.
Uhel mezi vektorem rychlosti pohybu kola vk a podélnou osou kola Xk se nazyva tthel smérové
uchylky ax. Odvaluje-li se kolo se smérovou tuchylkou, ve stopé pneumatiky vznikaji
elementarni sily vzristajici smérem k zadnimu konci stopy. Jejich vyslednice — bo¢ni vodici
sila Sk tedy nelezi v ose otaceni kola yk, ale je posunuta smérem dozadu. Rameno bocni sily
vzhledem K pii¢né ose kola nazyvame zavlek pneumatiky ns. Toto plisobeni boéni sily na
rameni vytvaii moment viz obr. 8, ktery nataci kolo kolem jeho svislé osy do skute¢ného sméru
valeni kola a je nazyvan vratnym momentem kola.

Obr. 8 Vratny moment, zavlek a smérova tichylka na
valicim se kole [4]

Pfi malé smérové uchylce v oblasti ak = 0 az 3 ° Ize vyjadtit zavislost boéni sily na thlu smérové
uchylky:

Sk = Caxag (17)

kde Cux je smérova tuhost pneumatiky. Zavlek pneumatiky ns je pro maly uhel smérové uchylky
pii stejném zatizeni kola piiblizné konstantni, takze vratny moment pneumatiky pak mizeme
vyjadfit:

Mgk = Sgns = Cognsag = Cyaxx (18)
Kde Cyuk je vratna tuhost pneumatiky.

Na smérové vlastnosti pneumatiky maji vliv rizné faktory. Vyssi tlak vzduchu v pneumatice
pii neménném svislém zatizeni kola sniZzuje vratnou tuhost a zvySuje tuhost smérovou. To
znamena, ze pro stejnou boc¢ni silu bude mit pneumatika s vétSim husténim mensi smérovou
uchylku. Vyssi husténi zmensuje zavlek pneumatiky a snizuje tak vratny moment. Vratna tuhost
a tedy 1 zavlek pneumatiky jsou ovlivnény pfilnavosti vozovky, pfi¢emz klesaji na vozovce
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s nizkou pfilnavosti. Vliv na vlastnosti pneumatiky mé i samotnid konstrukce, pfiCemz
rozliSujeme dva zakladni druhy pneumatiky — radialni a diagonalni.

3.2 RADIALNI REAKCE KOL

Odvozené rovnice pro urceni radialnich reakci jsou dle [4]:

1 1 l,
Zl = _ZPStat AZP = _mg l AZP

2

l
Z 4+ AZp

1 1
Zz = _ZPStat + AZP = _mg l

2 2
(19)
1 1 lp
Z3 = EZZstat AZZ = _mg l AZZ

l
Lz,

1 1
Z4_ - _ZZstat + AZZ - Emg l

2
kde Zpstat je svislé zatizeni piedniho kola pfi ustalené poloze, Zzstat je svislé zatizeni zadniho
kola pfi ustalené poloze, 4Zp je zména svislého zatizeni pedniho kola, 477 je zména svislého
zatizeni zadniho kola, m je hmotnost vozidla, g je gravitaéni konstanta, | je rozvor automobilu,
Iz je vzdalenost zadnich kol od tézisté automobilu a lp je vzdalenost piednich kol od tézisté
automobilu. Jednotlivé vzdalenosti jsou znazornény v obr. 9.

Obr. 9 Radialni reakce a bo¢ni sily na jednotlivych
kolech [4]

Zmeéna svislého zatizeni ptednich kol se vypodita:

(20)

l/ C h’ mll hl’
AZp—m——Z p_P_|_ P 2 PP
R |1 Cp+C; —m'g'h
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kde m * je hmotnost odpruzené ¢asti, m “‘p je hmotnost pfedni napravy, hp“*, ho*, pp a tp jsou

2%

Obdobn¢ je tomu i u zmény svislého zatizeni zadnich kol:

2 ! ! " "
ve |l C h m; h
AZ, =m | 2. P2y P o Mz 1z

21
R|l t; Cp+Cr,—m'g'hy t; m ¢ty 1)

WV

Kde hz“‘, ho*, pz a tz jsou vzdalenosti, které urcuji polohu t&zisté vici zadni ¢asti viz obr. 10.

Ze smérovych vlastnosti pneumatiky plyne, Ze s vétSim rozdilem reakci na pravé a levé strané
se zvétSuje smerova uchylka napravy.

lz lp
Tl
v i -l I 3
SKy <8 =
i — m7g ymyg |mpg j
=LV B - S -
& P Y ATy 4 <R [me =3
T AL ICT 2 =¥ Y7 =
t N & l i i L
[ s Ky mgTP ly lp mQTz
L
L

Vv v

Obr. 10 Geometrie a ureni polohy t&zisté vozidla [4].

Zavislost boc¢ni sily pneumatiky na svislém zatiZeni pfi stalé smérové uchylce je pro vétsi
zatiZzeni degresivni. Je-li thel smérové Uchylky u obou pneumatik stejny, pak mize naprava
prenaset nejvétsi boéni silu, kdyZ jsou obé jeji kola stejné zatizena v radialnim sméru. Cim vétsi
je rozdil zatizeni obou kol, tim je vétsi tthel smérové Gichylky u pneumatik pro danou celkovou
bocni silu népravy.

vvvvv

uhel smérové uchylky to znamend, ze bocni vodici sila na levém kole je vétsi nez na kole
pravém.

3.3 KLOPENI KOL

Vlivem klopeni kola vznikne ve stop¢ pneumatiky boc¢ni sila. Ta je ur€ena vyrazem:
Sk = Caxag — C¢é (22)
kde C¢ je klopna tuhost pneumatiky a & je thel naklopeni kola.

Naklapénim ptedni nebo zadnich kol 1ze ovliviiovat vznik bocni vodici sily. Ta je zaroven
zavisla na svislém zatizeni kola. Timto efektem jde tedy ovliviiovat pietacivost nebo
nedotacivost vozidla.
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4 NEURONOVE SITE

Neuronové sité, ¢asto nazyvané z anglictiny umélymi neuronovymi sit€émi (Artifical Neural
Networks) nebo hlubokymi neuronovymi sit¢tmi (Deep Neural Networks) predstavuji
zajimavou oblast umélé inteligence a strojového uceni.

Maji rtizné topologie a architektury zavislé na oblasti vyuziti. Lze je vyuzit naptiklad na
zpracovani obrazu, zpracovani a porozuméni fe€i, zpracovani jazyka, predpovidani,
diagnostiky a dalsi. Cim vice ma sit’ vrstev, tim vice je sit’ hlubsi a je schopna se naudit vice
abstraktnich funkci. Je to taky divod, proc je oblast hlubokého uceni, vyuzivajiciho vice vrstev
neuronovych siti, ¢im dal tim vice populdrni. Velmi dualezité je vSak spravné piedzpracovani
trénovacich dat tak, aby bylo zajisténo spravné uceni sit¢.

vvvvvv

véetné mediciny, pramyslu, financi a celkové v oblasti védeckého vyzkumu. Jejich schopnost
zpracovavat sloZité vzory a ucit se z dat je klicem k feSeni komplexnich problémi a dosahovéni
inovaci.

Neuronova sit’, inspirovana (ale fungujici jinak) biologickymi nervovymi systémy, kombinuje
nékolik vrstev zpracovani pomoci jednoduchych paralelné pracujicich prvki. Zakladni schéma
typické architektury neuronové sité je na obr. 11.

G
O~
VSIUPY @) Vystupy
Lo 4
)
Vstupni vrstva Vystupni vrstva

Skryté vrstvy
Obr. 11 Typicka architektura neuronové sité [6]

Sit’ se sklada ze vstupni vrstvy, jedné nebo vice vrstev skrytych a z vrstvy vystupni. V kazdé
vrstve je pak nékolik neurond, které pouzivaji jako vstupy vystupy neuronil v predchozi vrstve,
vSechny neurony jsou také navzajem propojeny. Kazdému neuronu je pak obvykle pfifazena
néjaka vaha, kterd se upravuje v prib&hu procesu uceni. Snizeni nebo zvySeni dané vahy méni
silu signalu neuronu S cilem minimalizovat chybu piedpovédi.

BRNO 2024 o5



NEURONOVE SITE

4.1 KLASIFIKACE A REGRESE

V oblasti zpracovani dat a strojového uceni jsou zakladnimi stavebnimi kameny prediktivni
analyzy dvé¢ ulohy — klasifikace a regrese. Obé& tyto techniky hraji kliCovou roli pfi feSeni
raznych problémd, protoze ndm umoziuji provadét predikce a rozhodovat se na zakladé
souboru dat.

Regrese je typ ueni, ktery se zabyva predpovidanim spojitych hodnot nebo ciselnych vysledkd.
Zahrnuje nalezeni matematického vztahu mezi vstupnimi a vystupnimi prvky a cilovou
proménnou, coz nam umoziuje provadét predpoveédi v daném rozsahu [7]. Mezi bézné piiklady
pouziti regrese patii predpoviddni cen domtl na zaklad¢ vlastnosti, jako jsou pocet mistnosti,
lokalit a plocha, nebo ptedpovidani cen akcii na zékladé¢ dat z minulosti a ekonomickych
ukazateli.

Mezi hlavni vlastnosti regrese patii:

e Spojité vystupy — cilem regrese je predpovidat spojity ¢iselny vystup.

e Metriky hodnoceni — regresni model se hodnoti pomoci metrik, jako jsou stiedni
kvadratickda chyba (MSE), odmocnina ze stiedni kvadratické chyby (RMSE) nebo
stiedni absolutni chyba (MAE), které urcuji presnost predpovédi.

e Algoritmus — regresni algoritmy jsou ruzné, pii¢emz nejjednodussi a nejcastéji

vvvvvv

rizné typy dat.

Klasifikace se na druhou stranu zamétuje na kategorizaci dat do pfredem definovanych tfid nebo
skupin. Tento druh ulohy se tedy pouziva na cilové proménné, které Ize zatradit do riznych
pozadovanych tiid [7]. Klasifikaéni problémy jsou naptiklad uréeni, o které zvife na obrazku
se jedna viz obr. 12, nebo rozpoznani ru¢né psanych pismen ¢i Cisel.
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Obr. 12 Typické schéma klasifika¢ni konvolu¢ni neuronové sité [8]
Hlavni vlastnosti klasifikace jsou:

e Diskrétni vystupy — klasifikace ptifazuje body do urcitych kategorii nebo tiid, ¢asto
reprezentovany celymi ¢isly. Tyto tfidy mohou byt binarni nebo i vicetiidni.

26 BRNO 2024



NEURONOVE SITE

e Metriky hodnoceni — mezi bézné metriky hodnoceni klasifikace patii pfesnost odhadu,
preciznost odhadu a odvolani.

e Algoritmus — klasifika¢ni algoritmy zahrnuji Sirokou $kalu metod, vcetné logistické
regrese, rozhodovacich stromti, ndhodnych lesii atd. Vybér zavisi na datech a daném
problému.
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5 DRUHY NEURONOVYCH SiTi

V oblasti umé&lé inteligence a strojového uéeni zaznamenala neuronova sit’ vyznamny vyvoj od
svych pocatk v roce 1958, kdy Frank Rosenblatt predstavil sit’ s ndzvem Perceptron. Tato
jednoduchd struktura se skladala zjediného neuronu a linearniho regresniho modelu se
sigmoidni aktiva¢ni funkci. Od té doby v8ak prosly neuronové sité velkym vyvojem a postupné
se zdokonalovaly, ¢imz se dostaly od mélkych neuronovych siti (shallow neural networks) az
k dnesnim komplexnim hlubokym sitim, schopnym obsahovat az stovky vrstev.

V ramci této problematiky byly vytvoreny tii zakladni typy neuronovych siti, které budou v této
praci rozebrany a porovnany. Tyto typy jsou kli¢ové komponenty moderniho strojového uceni
a jejich porozuméni predstavuje klicovy krok k uspéSnému vyuziti neuronovych siti v riznych
oblastech.

5.1 KONVOLUCNi NEURONOVA Sit

Konvoluéni neuronova sit’ (CNN) predstavuje vyznamny model hlubokého uceni, ktery byl
specialné navrzen pro manipulaci s daty usporadanymi do maticové struktury. Tato sit’ je
vyuzivana zejména k Ulohdm klasifikace obrazkl, pocitacového vidéni a zpracovéani
ptirozeného jazyka [9]. Dokaze automaticky extrahovat vlastnosti obrazu. Ma ziejmé vyhody
pfi rozpoznavani obrazu a lze ji pouzit pro trénovani rozsahlych dat. Na obr. 12 je typické
schéma konvolu¢ni neuronové sité.

5.1.1 STRUKTURA KONVOLUCNI SITE

Strukturu konvolu¢ni neuronové sité lze rozdélit na vrstvu konvoluéni, sdruZzovaci a plné
propojenou dle riznych zptuisobt vypocétu. Ukazka struktury konvoluéni sité je na obr. 13. Mapa
prvki je generovana extrakci lokalnich prvkil vstupnich dat pomoci konvoluéni vrstvy. Déle se
zmens$i rozmér mapy prvkd pomoci sdruzovaci vrstvy, a nakonec se zpracovana mapa prvku
vlozi do plné€ propojené vrstvy, pficemz vystupem je vysledek dle riznych tloh.

; IR24
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IR24 3A26 1A37
1 4A37
EY
Vstupni spektralni Konvoluéni a sdruzovaci Konvoluéni a sdruzovaci
obrazy vrstva vrstva PIné propojena vrstva

Obr. 13 Struktura konvoluéni neuronové sité [10]

Konvolu¢ni vrstva shromazd’uje lokalni prvky trénovacich dat pomoci konvoluc¢nich operaci.
Vstupni data a vahové parametry se po konvoluc¢nich operacich spoji s hodnotou posunu a
vysledek je vstup do aktivacni funkce. Velikost findlniho grafu parametrii souvisi s nastavenim
jednotlivych parametri konvolu¢ni neuronové sité. Vzorec pro vypocet konvoluce je:
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k k
xy =1 (Z D Wi+ b“)) (23)

m=0n=0

Kde x je pixel obrazu, k je délka nebo Sitka konvolu¢niho jadra, w je vahovy vektor, b je
zkresleni a f je aktivacni funkce.

Vstupem do konvolu¢ni neuronové sité je obraz jako datova matice. Konvolu¢ni jadro je pak
Vv podstat¢ také lokalni vahovou matici. Operace konvoluce spociva v tom, ze se konvolu¢ni
jadro posouva po vstupnich datech v ur¢itém poctu krokt, piicemz se toto pole Casto piekryva,
nasobi se a s¢ita prvek po prvku pro kazdou pozici, aby se ziskala nova 2D matice prvka [10].
Operace konvoluce umi u¢inné extrahovat lokalni prostorové informace ve vstupnich datech.
Z konvolu¢ni vrstvy vychazi stejné velky vystup, jaky byl vstup.

Sdruzovaci vrstva funguje na podobném principu. Podobné jako u konvoluc¢nich operaci se
sdruzovani realizuje pohybem posuvného okna na grafu prvka [11], ovSem obvykle zde
nedochazi k prekryvani pole. Podle velikosti kroku se pii kazdém pohybu na mapé prvku ziska
reprezentativni hodnota dané oblasti. Po provedeni operace sdruzovani se celkova velikost
mapy prvku zmensi. Vypocetni vzorec pro operace sdruzovani je dle [11] nasledujici:

xt =R(Bt-P(xt"1) + bt (24)
Kde R je aktivacni funkce, P je sdruzovaci funkce, f je vahovy koeficient a b je zkresleni.

Sdruzovaci operace rozdé€li vstupni mapovaci matici prvkd na nepiekryvajici se oblasti a poté
provede sdruzeni kazdé oblasti vypoctem praméru nebo vybérem maximalni hodnoty. Operace
sdruzovani agreguje nebo pocitd hodnoty v kazdém okné vytvotreném posouvanim posuvného
okna v dané matici a vyvede je do dalsi vrstvy jako vstupni data. Sdruzovani obvykle nasleduje
po operaci konvoluce a zmensuje tak rozméry matice prvkd na vystupu z konvoluéni vrstvy,
diky ¢emu jsou u¢inn¢ zachovany dulezité rysoveé informace i pfes provedené zmenseni matice.

Plné propojena vrstva je nasledné umisténa v posledni CNN. ReZim plného propojeni neuront
se vyuziva k mapovani dvourozmérné mapy prvkt do jednorozmérného vektoru, a nakonec
k mapovani do prostoru vzorkli podle ruznych druhd tloh. Pfedchozi vrstvy — konvolu¢ni a
sdruzovaci mapuji vstupni data do reprezentativniho prostoru prvki, nasledné je tento
reprezentativni prostor prvkli mapovan pln€ propojenou vrstvou do prostoru pro oznaceni
vzorki, aby bylo mozno dosahnout klasifikace nebo regrese.

5.1.2 OPATRENi PRO ZMENSENi KONVOLUCNi NEURONOVE SIiTE

Klasick¢é CNN maji ¢asto problém s pfiliS§ mnoha parametry. Aby bylo mozné model sité
vylepsit a zlepsil se tak vykon a ptesnost klasifikace, je zapotfebi mnoho vstupnich vzorkd.
Ovsem v praktickych technickych aplikacich je obtizné ziskat velky pocet vstupnich vzorkd,
které by podpofily ptesnost klasifikace. Poptavka po nasazeni konvolu¢nich neuronovych siti
do systémil pouzivanych v bézném kazdodennim Zzivoté neustale roste a je zapotiebi snizit
narocnost architektury CNN. Za ptedpokladu, ze se nesnizi vykonnost modelu, by se mél co
nejvice snizit objem a naroc¢nost architektury a vypocetniho vykonu, aby se tak dosahlo co
nejlepsiho poméru mezi vykonem a vyuzitim. V soucasné dob¢ se tato naro¢nost architektury
snizuje predevS§im prostiednictvim komprese modelu a upravy konvolucnich operaci.
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Nejbéznéjsi metody komprese modelu jsou ofezavani sité, kvantizace parametrli, aproximace
s nizkou hodnotou a destilace znalosti.

Ofezavani sité¢ se hojné¢ vyuziva jako klasicka technika v oblasti komprese modelt pii
zpracovani raznych algoritmu. Jedna se o diilezitou techniku, ktera dokaze snizit slozitost sité
a zabranit jejimu nadmérnému piizpisobeni [12]. Ofezavani ma obvykle 3 zakladni kroky —
trénovani spojeni a méfeni dalezitosti neuront, odstranéni nedilezitych neuronti a preuceni a
jemné vyladéni sité.

A. Doptedné Siteni B. Hodnoceni relevance
daného obrazu neuronu/filtri pomoci LRP C. lterativni ofezavani irelevantnich
neuront/filtrd a jemné doladéni

Relevance zachovani hodnoty

1

d i
> Ri=f® :
i=1 :

Vysoka

Dopredny smér
Sifeni relevance

aktivace

Pes Beruska Kocka

Obr. 14 Otezavani sité — v tomto ptipadé obrazu kocky [12]

Kvantizace parametrl je operace, kterd nahrazuje vSechny piivodni parametry novymi dil¢imi
parametry, coz vyrazn¢ snizuje naklady na velikost loZziSté. Kvantizaci, jakoZto béZnou
technikou zpétné¢ komprese, 1ze dosdhnout velkého zmenSeni objemu modelu pii malych
ztratach vykonu sité [13]. Nevyhodou kvantizace je, Ze kvantizovana sit je jiz pevné dana a lze
ji jen obtizné ménit. Zobecnéni tohoto zplsobu je Spatné a vede k vysokym nakladiim na
udrzbu. Jednim z nejjednodussich kvantizacnich algoritmt je skalarni kvantizace.

Aproximace s nizkou hodnotou rozklada obrovskou hustou vahovou matici na né€kolik malych
matic, které dohromady pfiblizné€ rekonstruuji ptivodni vahovou matici [14]. Tato operace
dosahuje snizeni objemu paméti, a i potfebného vypocetniho vykonu. Ve skutecné
implementaci konvoluéni operace je operace konvoluce ukonc¢ena nasobenim matic. Vahova
matice vSak obecn€ byva hustd a velkd, coz pfinaSi nutnost velkého vypocetniho vykonu.
Hlavni mySlenka aproximace s nizkou hodnotou je tedy takova, Ze pokud lze hustou matici
ptiblizné rekonstruovat pomoci nékolika mensich matic, pak lze efektivné sniZit ndklady na
vypocet a ukladani.

Destilace znalosti je metoda pfenosu uceni s cilem pfevedeni znalosti ziskanych z komplexniho
sitového ramce do malého kompaktniho modelu pomoci urcitych piistupt tak, aby i malé
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schéma mohlo ziskat podobné schopnosti jako velky komplexni model. V ramci této metody
hraji rozhodujici roli dva zakladni prvky: prvni — co je to ,,znalost™ a jak znalosti v modelu
extrahovat a druhy — jak provést destilaci, tedy jak dokoncit proces predavani znalosti.

Ackoliv komprese modelu zaujima v procesu odlehceni konvolu¢ni neuronové sit€¢ vyznamnou
roli, jeji proces je pfili§ slozity a obvykle vyzaduje podrobné opakované trénovani, aby bylo
dosazeno podobného vykonu jako u piivodniho modelu. Proto néktefi vyzkumnici zacinaji
ptfimo navrhovat odlehcené verze konvoluc¢nich neuronovych siti s cilem kontrolovat pocet
parametrii a vypocet pomoci skupinové konvoluce, hluboké oddélitelné konvoluce, hluboké
konvoluce a bodové konvoluce.

Skupinova konvoluce rozdéli rozmér funkcénich kanali na nékolik stejnych casti, které
samostatné projdou konvoluci a nasledné vysledky shromézdi. Myslenka skupinové konvoluce
se nejvice vyuziva pii ndvrhu siti. Kromé toho, ze snizuje pocet parametrd, ji lze také povazovat
za strukturovany zjednoduseny ptistup, ktery je ekvivalentni regula¢nimu zptisobu. S rostoucim
poctem filtri se snizuji parametry modelu a rdmec se stava efektivnéj$i. Vzhledem k tomu, ze
konvoluce je rozdélena na vice cest a kazdad cesta miize byt zpracovana samostatné
prostiednictvim daného GPU, lze architekturu sité trénovat na nékolika GPU soucasn¢, ¢imz se
vyrazn¢ zvysi rychlost trénovani.

Hluboké oddélitelnd konvoluce ma jistou pfednost, a to takovou, ze ¢im vice atributii je potieba
extrahovat, tim vice parametrd lze usetfit, ¢imz se snizi objem vypoc¢tt. Hluboka oddélitelna
konvoluce je vlastné druh rozkladdaci konvolu¢ni operace, kterd zahrnuje prostorovou dimenzi,
ale zabyva se také dimenzi hloubkovou. Lze ji rozdélit na dvé mensi operace — hlubokou
konvoluci a bodovou konvoluci.

Hluboka konvoluce je druh paketové konvoluce, ve které je pocet paketd roven poc¢tu kanalt
funkce a konvoluéni jadro je rovné odpovidajicim kanaliim jedna ku jedné. Hloubka vystupni
mapy prvka je tak stejna jako hloubka vstupni mapy. V piipad¢ vicekandlovych grafii
charakteristik z pfedchozi vrstvy se nejprve vSechny rozdéli na grafy charakteristik jednoho
kandlu a provede se na nich jednokanalova konvoluce. Nésledn¢ jsou posklddany dohromady.
Na rozdil od standardnich konvolu¢nich ¢innosti rozdé€li hluboka konvoluce konvoluéni jadro
na nékolik kanali a provadi konvolu¢ni operace na kazdém kanalu, aniz by se ménila hloubka
vstupniho obrazu. Timto zpiisobem se ziska vystupni graf vlastnosti se stejnym poctem kanala
jako vstupni graf vlastnosti.

Hluboké konvoluce upravuje pouze rozmér grafu charakteristik z ptedchozi vrstvy, zatimco
pocet kanali se neméni. To vyzaduje dalsi ipravu — bodovou konvoluci. Jedna se o konvoluci
0 velikosti 1 x 1. Jelikoz hluboka konvoluce nespojuje informace mezi kanaly, je tfeba pouzit
ji spolecné s konvoluci bodovou. To umoZzni zvysit nebo snizit dimenzi grafli charakteristik.
Operace bodové konvoluce je podobna klasické konvoluci, ktera spoc¢iva ve vytvoreni nové
mapy priznakli vaZzenym s¢itanim mapy charakteristik ptedchoziho stupné [15]. Kazdy filtr
exportuje jednu mapu vlastnosti, tudiz né€kolik kanalt vyzaduje vice filtrt.

5.1.3 KONVOLUCNI SiT — SHRNUTI

Jak jiz bylo zminéno, pro rozpoznavani obrazu, klasifikaci obrazu a aplikace pocitac¢ového
vidéni jsou konvoluc¢ni sit¢ obzvlasté uziteCné, protoze poskytuji velmi piesné vysledky, a to
hlavné tehdy, jednd-li se o velké mnozstvi dat. Konvolucni sit¢ se také ucéi poznat
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charakteristiky daného objektu v postupnych iteracich tim, jak data prochazeji mnoha
jednotlivymi vrstvami. Konvoluéni sité¢ tak eliminuji potfebu rucni extrakce ptiznakt. Lze je
také preucit na nové tlohy rozpoznéavani anebo je navazat na jiz existujici sit€. Tyto vyhody
tedy oteviraji nové moznosti vyuziti konvolucnich siti pro realné aplikace bez zvySovani
vypocetnich nékladii. Konvolué¢ni sité jsou pak obecné vypocetné efektivnéjsi nez klasické
neuronové sité [16] a mohou tedy bézet na jakémkoliv zafizeni, v¢etné chytrych telefond.

5.2 REKURENTNi NEURONOVA SiT

Pokud jsou zaznamy datového souboru uloZeny postupné a existuje mezi nimi zavislost,
povazuje se tento datovy soubor za sekvencni. Dobrym piikladem jsou Casové fady dat, napt.:
sekvence genti, udaje o pocasi, srdecni frekvence, ceny akcii a dalsi. Vyskytuji se vSak typicky
I v inZzenyrskych problémech, jako je ptedpovéd’ riznych velicin, zivotnosti ¢i poruchovosti a
hraji tedy dilezitou roli v oborech inZenyrstvi spolehlivosti, monitorovani systému a
prognostice. Prestoze lze takovy druh dat zpracovavat riznymi metodami, jako jsou modely
autoregresniho integrovan¢ho klouzavého priméru nebo exponencidlniho vyhlazovéni,
Vv poslednich desetiletich vzrostla popularita neuronovych siti [17]. Pfesnéji fe¢eno, rekurentni
neuronové sité poskytly vynikajici vykon pfi aplikaci na sekven¢ni data casovych fad. Existuje
mnoho riznych variant rekurentnich siti, od Long Short Term Memory (LSTM) po Gated
Recurrent Unit (GRU) a jsou zodpov&dné za mnoho nastrojli a softwaru, které jsou vyuzivany
v kazdodennim zivoté — napf.: rozpoznavani feci, strojovy preklad, analyza sentimentu, hudba
a dalsi. O vyuziti RNN se stale vice zajima i strojirensky a stavebnicky priimysl. Jejich Gspéch
Vv tolika ruznych oblastech pouziti spoc¢iva hlavné v jejich schopnosti ukladani uzite¢nych
informaci z minulosti a nasledné jejich vyuziti k pfedpovédim budoucich stavi.

Rekurentni neuronové sit€¢ maji ovSem 1 urcité problémy. VéEtSinou souvisejici S pouzitim
algoritmu zpétného Sifeni k trénovani vah neuronové sité, konkrétné s mizejicimi a
explodujicimi gradienty [18]. Tyto problémy se sice netykaji jenom RNN, ovSem skutecnost,
neuronové sité je K nim nachylInéjsi. Pro vyfeSeni tohoto problému byla navrzena riizna feseni,
pficemZ nejlepsi vysledky poskytuji typy siti LSTM a GRU. Dalsi obvyklou nevyhodou
neuronovych siti je Spatnd vykonnost pii nedostatku ¢i nevyvazenosti vstupnich dat, coz je
V inZenyrstvi béZna situace.

Oba problémy jsou dale feSeny hybridnimi metodami, které do algoritmti zaloZzenych na datech
zavadéji fyzikalni modely. Existuji rizné RNN, které jsou kombinovany s fyzikou a vytvortily
tak sit€¢ hybridni. V zavislosti na povaze fyzikdlnich zdkonl jsou tyto RNN kombinovany
riznym zpiisobem.

5.2.1 ZAKLADNI PRINCIPY REKURENTNiI NEURONOVE SITE

Koncept RNN se zrodil v 80. letech 19. stoleti z divodu potieby zpracovavat neuronovymi
sitémi sekvencni data. RNN se totiz vypotfadaly se dvéma hlavnimi problémy, které jsou
s takovym typem dat spojeny: vstupni informace raznych délek a skuteCnost, Zze ptedchozi
vstupy mohou ovliviiovat budouci vstupy i vystupy. To vSe je uskutecnéno pomoci sdileni
parametri, kdy se v kazdém Casovém kroku neuronové sité rekurzivné pouZivaji stejné vahy.
Timto zplsobem se pak uklddaji informace o bezprosttedni minulosti a piidavaji se
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Kk pfitomnosti, aby bylo mozné nasledné piedpovidat budoucnost. To znamena, Ze rekurentni
neuron ma tedy dva vstupy — jeden pro aktualni vstupni data a druhy pro vystup z pfedchoziho
kroku. Zakladni princip rekurentni neuronové sité je znazornén na obr. 15.

Vstupni (Skryta) zpétna Skryta Vystupni
vrstva rekurentni vrstva vrstva vrstva

Obr. 15 Zakladni schéma rekurentni neuronové sité [19]

Sdileni vah je dulezité zejména tehdy, kdyz se urcita informace mize vyskytovat v dané
sekvenci na vice mistech. Naptiklad véta ,,V roce 2022 jsem byl v Barceloné* oproti vété ,,V
Barcelon¢ jsem byl v roce 2022 — pokud bychom pozadali model neuronové sité, aby piecetl
kazdou vétu zvlast’ a extrahoval rok, ve kterém byl vypravéc v Barceloné, poZadavek je, aby
poznal rok 2022 jako relevantni informaci, at’ uz se objevi ve tfetim nebo sedmém slové véty.
Pokud by se jednalo 0 natrénovanou plné propojenou doptednou sit’, ktera zpracovava veéty
pevné délky, sit’ by méla samostatné parametry pro kazdou vstupni funkci, takze by se musela
naucit vS§echna pravidla jazyka zvlast pro vSechna potadi slov ve vété [20]. OvSem pravé diky
sdileni vah RNN muiZze porovnat jednotliva pofadi ve vété mezi sebou.

Souvisejici myslenkou je pouziti konvolu¢ni posloupnosti v 1D. Tento konvolu¢ni piistup je
zdkladem cCasové zpozdénych neuronovych siti. Operace konvoluce umoznuje siti sdilet
parametry napfic¢ Casem, ale je pouze povrchni. Vystupem konvoluce je posloupnost, kde kazdy
¢len vystupu je funkci malého poctu sousednich ¢lenii vstupu. Myslenka sdileni parametrii se
pak projevuje pouzitim stejného konvoluéniho jadra v kazdém ¢asovém kroku. Ovsem RNN
sdileji parametry jinym zpisobem. Kazdy ¢len vystupu je funkci ptedchozich ¢lent vstupi.
Kazdy ¢len vystupu je tedy vytvaren pomoci stejného aktualizacniho pravidla, které bylo
pouzito na piedchozi vystupy. Tato rekurentni formulace vede ke sdileni parametrQ
prostfednictvim velmi hlubokého vypocetniho grafu. RNN je mozné pouzit i ve 2D napfic¢
prostorovymi daty, jako jsou obrazky. Dokonce pii pouZiti na data zahrnujici ¢as miiZze mit sit’
spojeni, ktera jdou zpét v Case, za ptedpokladu, Ze celd sekvence je pozorovéana predtim, nez je
poskytnuta siti.
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Existuje mnoho riznych typtt RNN. V zavislosti na vztahu vstup — vystup v datech existuje
nekolik vzort:

e jeden vstup — jeden vystup,
e jeden vstup — vice vystupt,
e vice vstupl — jeden vystup,
e vice vstupi — vice vystupu.

Dobrymi piiklady vzorii vice vstupli — jeden vystup jsou analyza sentimentu nebo klasifikace
textu. Priklad vice vstupt — vice vystupl je napf.: strojovy pieklad. PoCet proménnych také
urcuje, zda je model jedno variantni nebo vice variantni. Pivodni koncepce rekurentni sité se

vvvvvv

neuronova sit’, GRU nebo LSTM.

Navzdory tomu, ze se RNN t&si velkému tspéchu v riznych aplikacich, maji i sva negativa.
Vétsinou se spoléhaji na algoritmus zpétného Siteni, ktery se ovSem v rekurentnich sitich stava
Jakozto kazdé neuronova sit’ si RNN nevedou moc dobie pfi provadéni predpoveédi mimo oblast
trénovacich dat. Ve skuteCnosti se tento problém jeSté zhorSuje pii jednorozmérném
vicekrokovém predpovidani, kdy se predpovidanad hodnota aktudlniho ¢asového kroku pouziva
k uréeni hodnoty dalsiho ¢asového kroku. Tato situace je bézna v oblasti inZzenyrstvi — v oblasti
prognostiky a fizeni stavu, kde se aktualizované informace o stavu konstrukce rekurzivné

pouzivaji k prognéze budouciho stavu zptisobilosti systému.

5.2.2 GATED RECURRENT UNIT (GRU) NEURONOVA sit

Jedna se o typ architektury rekurentni neuronové sité, podobny architekture LSTM. Stejné jako
LSTM je GRU navrzena k vytvoieni neuronové sité¢ se zamétenim na sekvencni data tim, ze
umoznuje selektivni zapamatovani nebo zapomenuti informaci v prib&hu ¢asu [21]. GRU ma
vSak jednodussi architekturu nez LSTM s mensim poctem parametrii, coZ usnadiiuje trénovani
sit¢ a zvySeni vypocetni efektivity.

Hlavni rozdil mezi GRU a LSTM spociva ve zplisobu, jakym zpracovavaji stav pamétovych
bun¢k. VLSTM je stav pamétové bunky udrzovan oddélené¢ od skrytého stavu a je
aktualizovan pomoci tfi bran — vstupni brana, vystupni brana a brana zapominani. V. GRU je
stav pamét'ové bunky nahrazen pribéznym aktivacnim vektorem, ktery je aktualizovan pomoci
dvou bran — resetovaci brana a brana aktualizace.

Resetovaci brana uréuje, kolik se ma zapomenout z ptredchoziho skrytého stavu, zatimco brana
aktualizace urcuje, kolik se ma zaclenit z priibézného aktivacniho vektoru do nového skrytého
stavu. GRU je pak celkové oblibenou alternativou LSTM pro modelovani sekven¢nich dat,
zejména v pripadech, kdy jsou omezené vypocetni zdroje nebo je dostacujici jednodussi
architektura. GRU také fesi problém mizejiciho gradientu (hodnoty pouzivané k aktualizaci vah
sité), kterym trpi klasické RNN. Pokud se gradient v pribéhu ¢asu pfi zpétném Sifeni zmensuje,
muze se stat ptilis malym na to, aby ovlivnil uceni, a neuronova sit’ se tak stane netrénovatlnou.
Pokud se vrstva v neuronové siti nemize ucit, mohou RNN Vv podstaté ,,zapomenout™ dlouhé

sekvence.
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Stejn¢ jako jiné architektury RNN zpracovavd GRU sekvencni data po jednom prvku a
aktualizuje sviyj skryty stav na zaklad¢ aktualniho vstupu a predchoziho skrytého stavu. Jak jiz
bylo zminéno GRU pak pomoci bran vypocita pribézny aktivacni vektor, ktery kombinuje
informace ze vstupu a ptedchoziho skrytého stavu. Tento pribézny vektor se pak pouZije
k aktualizaci skrytého stavu pro dalsi ¢asovy krok.

Brana aktualizace a resetovaci brana jsou pocitany z aktualniho vstupu a piredchoziho skrytého
stavu pomoci rovnice:

1. = sigmoid(W; - (hy—1, %)) (25)
z, = sigmoid(Wy - (he_1,%;)) (26)

kde r je resetovaci brana, z je brana aktualizace, X je aktualni vstup, ht.1 je pfedchozi skryty stav,
Wy a W; jsou vahové matice nauc¢ené béhem tréninku.

Pribézny aktivacni vektor ht je po¢itan pomoci aktualniho vstupu a upravené verze ptedchoziho
skrytého stavu resetovaného resetovaci branou:

h’t’ = tanh(Wh . (T‘t . h’t—ll xt)) (27)
kde Wh je dalsi vahova matice.

Novy skryty stav je dale vypocitdin pomoci pribézného aktivaéniho vektoru s predchozim
skrytym stavem vazeny aktualizacni branou:

he=0—2z) he_y+2z.-h' (28)

Vysledkem je kompaktni architektura, ktera je schopna selektivné aktualizovat sviij skryty stav
na zéklad€ vstupu a piedchoziho skrytého stavu, aniz by bylo nutné vytvaret samostatny stav
pamét'ové bunky jako v LSTM.

Architektura GRU se tedy sklada z nasledujicich komponentt:

1. Vstupni vrstva — piijima sekvenéni data, jako jsou posloupnost slov nebo ¢asova fada
hodnot, a posila je do GRU.

2. Skryta vrstva — dochazi zde k rekurentnim vypocétim, kdy se aktualizuje v kazdém
casovém kroku skryty stav na zéklad¢ aktudlniho vstupu a piedchoziho skrytého stavu.
Skryty stav je vektor Cisel, ktery predstavuje ,,pamét™ sit€ ptedchozich vstupi.

3. Resetovaci brana — urcuje, kolik stavu se ma zapomenout z ptedchoziho skrytého stavu.
Na vstupu pfijima ptedchozi skryty stav a aktudlni vstup a vytvaii vektor ¢isel mezi 0 a
1, ktery urcuje, do jaké miry se prechozi skryty stav v aktuadlnim Casovém kroku
resetuje.

4. Brana aktualizace — urcuje, jak velka cast prubézného aktivacniho vektoru ma byt
zaclenéna do nového skrytého stavu. Jako vstup se bere predchozi skryty stav a aktudlni
vystup a vytvari se vektor ¢isel mezi 0 a 1, ktery fidi miru zaclenéni prubézného
aktiva¢niho vektoru do nového skrytého stavu.
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5. Pribézny aktivaéni vektor — jedna se o upravenou verzi predchoziho skrytého stavu,
ktery je resetovan resetovaci branou a zkombinovan s aktudlnim vystupem. Vypocita se
pomoci aktivacni funkce tanh, jejiz vystup je mezi -1 a 1.

6. Vystupni vrstva — piijima jako vstup kone¢ny skryty stav a vytvari vystup sité, tim mtize
byt jedno cislo, posloupnost ¢isel nebo rozd€leni pravdépodobnosti nad tfidami,
Vv zavislosti na dané uloze.

Obecné lze tedy fict, ze GRU sité jsou mocnym néstrojem pro modelovani sekvencnich dat,
zejména v pripadech omezenych vypocetnich zdroji, nebo pii pozadované jednodussi
architektuie. Jako kazdy model strojového uceni ma svoje vyhody i nevyhody a vyzaduje tedy
pii volbé modelu jejich zvazeni vzhledem ke konkrétni uloze.

5.2.3 LONG SHORT — TERM MEMORY (LSTM) NEURONOVA sit

Jedna se o specialni druh RNN, ktery se dokaze ucit dlouhodobé zavislosti. LSTM funguji
Vv riznych problémech a v souc¢asné dob¢ jsou hojné€ vyuzivany. Stejné jako GRU 1 LSTM fesi
problém mizejicich gradientti diky své jedinecné struktufe bran.

V architektute LSTM jsou 3 hlavni brany [22]. Zapominaci brana — rozhoduje o tom, ktera
informace se zapomene ze stavu buriky. Vstupni brana — ta naopak zapisuje novou informaci
do stavu bunky. A nakonec vystupni brana — ta urcuje, jaky bude dalsi skryty stav. V LSTM se
vyuziva funkce sigmoidni a funkce tanh. Funkce tanh je vyuzivana primarné pro vstupni branu
pro skalovani hodnot a normalizaci mezi -1 a 1, pficemz normalizace je klicovy krok pro
stabilizaci sit¢ v Case. Dale se tanh vyuziva pro vystupni branu opét pro normalizaci pro
vytvofeni kone¢ného vystupu. Sigmoidni funkce se vyuziva pro binarni rozhodovani. Hodnota
0 znamena ,,zapomenout* nebo ,,nepropustit, zatimco hodnota 1 znamena ,,zapamatovat* nebo
,propustit®. Diky tomu Ize efektivné ovliviiovat hodnotu stavu buriky.

Priklad uziti LSTM miiZe byt nasledujici: Prvnim krokem LSTM je rozhodnout, jaké informace
ze stavu bunky se vyhodnoti. Toto rozhodnuti provadi sigmoidni vrstva. Dal§im krokem je
rozhodnuti, jaké nové informace se ulozi do stavu buiiky. Rozhodnuti mé dvé c¢asti, nejprve
musi sigmoidni vrstva rozhodnout, jaké hodnoty budeme aktualizovat, a poté vrstva tanh
vytvoii vektor novych kandidatnich hodnot, které by mohly byt pfidany do stavu buriky.
V dal$im kroku se tyto dvé vrstvy spoji a vytvori aktualizaci stavu. Nakonec se musi rozhodnout
0 tom, jaky vystup se bude vypisovat. Vystup vychdzi ze stavu bunky, ale bude filtrovan.
Nejprve se tedy spusti sigmoidni vrstva, kterd rozhodne, které Casti stavu bunky se budou
vypisovat, a poté se stav bufiky proZene pies tanh funkci a vynasobi vystupem sigmoidni vrstvy
tak, aby byly na vystupu pouze ty ¢asti, které zde maji byt. Popis ptikladu je princip funkce
zakladni LSTM. Ve skutecnosti se vsak vlastné kazda prace s LSTM trochu lisi v drobnych
detailech.

LSTM nabizeji robustni zplsob prace se sekvencnimi daty, ktery piekondva omezeni
klasickych RNN. Jejich schopnost zapamatovat si dlouhodobé zavislosti z nich d€la volbu pro
mnoho aplikaci v dne$nim svété fizeném umélou inteligenci.
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5.3 DOPREDNA NEURONOVA Sit

Dopiedna neuronova sit’ (FNN) je jednim z nejjednodussich typd umélych neuronovych siti.
V této siti se informace pohybuji pouze jednim smérem — dopiedu, ze vstupnich neuront pies
neurony skryté az do neuronti vystupnich. V siti se neobjevuji zadné smycky ani cykly [23].
Doptedné neuronové sit¢ byly prvnim typem vynalezenych umélych neuronovych siti a jsou
jednodussim nez jejich protéjsky — rekurentni a konvoluéni neuronové sité. Tento typ
neuronovych siti se pouziva predevsim v ptipadech, kdy data, ktera se maji naucit, nejsou ani
sekvencni, ani ¢asov¢ zavisla.

Nejjednodussim typem doptedné sité je jiz zminény Perceptron, dopfedna neuronova sit’ bez
skrytych neuront. Perceptron ma pouze vstupni a vystupni vrstvu. Vystupni neurony se pocitaji
piimo ze souctu soucinu jejich vah s odpovidajicimi vstupnimi neurony s urcitym zkreslenim.

Ovsem Minsky a Papert [24] ukazali, Ze jednovrstva dopfedna neuronova sit’ nemuize feSit
problémy, v nichz data nejsou linedrné odd¢litelnd, jako je naptiklad problém XOR. Piidani
jedné nebo vice skrytych vrstev do neuronové sit¢ vSak umoznuje tyto problémy fesit. Podle
univerzalni aproximacni véty muze FNN s jednou skrytou vrstvou reprezentovat libovolnou
funkci [25]. Ackoli v praxi je natrénovani takového modelu velmi obtizné, a proto se obvykle
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Ve vicevrstvé neuronové siti mame vstupni vrstvu, vystupni vrstvu a jednu nebo vice vrstev
skrytych. Vstupni vrstva ma tolik neuronti, kolik je rozmér vstupnich dat. Pocet neuront ve
vystupni vrstvé zavisi na typu problému, ktery se neuronova sit’ snazi vyfesit. Cim vice skrytych
s prodlouzenim doby trénovani a zaroven tedy i zvySeni pravdépodobnosti pretrénovani.
K pretrénovani dochazi tehdy, zachyti-li model detaily trénovacich dat, dobfe na trénovacich
datech funguje, ale neni schopen spravné fungovat na datech testovacich, ktera nebyla uzita pti
trénovani. Existuji ovSem regulariza¢ni techniky, které tomuto jevu dokazi zabranit.

Pro navrzeni systému tak, aby ndm poskytl spravny vystup pro zadany vstup je nezbytné najit
optimalni vahy spojujici jednotlivé vrstvy. To se provadi ve fazi trénovani, kterd zahrnuje dva
kroky. Prvni — dopfedné Sifeni informaci a druhy — zpétné Sifeni informaci. V prvni ¢asti se
pocita vystup systému, ktery se nasledné porovna se spravnym vystupem a vrati informaci 0
chybé odhadu. V ¢asti zpétného Sifeni se dle chyby odhadu méni vahy a snazi se chybu
minimalizovat. Potom se opé&t spusti prvni krok s dopfednym §ifenim a stale dokola, dokud neni
nalezena optimalni sada vah pro dany problém.

5.3.1 MATEMATICKA INTERPRETACE DOPREDNEHO SiRENi

Pro zjednoduSeni problému bude uvazovéano n vstupll, jedna skrytd vrstva se tfemi neurony a
dva vystupy viz obr. 16. V realném problému muze byt n vstupt, n skrytych vrstev s mnoha
neurony a n vystupy. JelikoZ je uvaZzovéana pouze jedna skrytd vrstva, budou v kazdém cyklu
doptfedného Sifeni pouze dva kroky — hledani vektoru skryté vrstvy a hledani vystupniho
vektoru.

Vstupni i1 vystupni vrstva jsou reprezentovany vice nez jednim neuronem a zobrazuji se tedy
jako vektory. Kromé& pouziti nelinedrnich aktiva¢nich funkci zahrnuji vSechny vypocty linearni
kombinaci vstupti a vah, vyuziva se tedy nasobeni vektoru s matici [26]. Stejné jako ve vstupni
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a vystupni vrstvé je ve skryté vrstvé vice neuront a jedna se tedy o vektor. Kazdy vstupni
neuron je piipojen ke kazdému neuronu ve skryté vrstvé. Vektor h¢ skryté vrstvy se vypocita
vynasobenim vstupniho vektoru vahovou matici W1 nasledujicim zpisobem:

Wl 1 Wl 2 Wl 3

WZ 1 WZ 2 WZ 3

[h," hy, h3'l=[x1 X2 X3..x,]- (29)

Wnl WnZ Wn3
Kde h1*, h2"a h3*jsou slozky vektoru skryté vrstvy, X1 aZ Xn jsou slozky vektoru vstupti a W11
az Whn3 jsou slozky vahové matice.

:?*Q &)
7R

Obr. 16 Schéma dopiedné neuronové sité

Po nalezeni vektoru h* je kvuli ptedejiti explodovani nebo ptilisného zvétSeni hodnoty potieba
aktivacni funkce, kterou se dokonc¢i vypocet hodnot skryté vrstvy. Aktivaéni funkci @ mulize
byt hyperbolicky tangens, sigmoid nebo funkce ReL.U.

Finalni vektor hodnot skryté vrstvy h se vypocita:
h=h'¢ (30)

Jelikoz Wij je vahova slozka ve vahové matici, ktera spojuje neuron i ze vstupu s neuronem j ve
skryté vrstvé, miizeme rovnici dale rozepsat:

hy = ¢ Wiy + x,Woq + -+ x, W)

hy = ¢ Wiy + x,Woy + -+ x, W) (31)
hy = p(x Wiz + x,Wog + - + x, Wy3)

Kde hy, hz2 a hs jsou slozky finalniho vektoru skryté vrstvy.
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Vzorec jde dale jesté zobecnit do vyrazu:

hy=¢ (Zn: xiWim> (32)

i

Kde @ je aktivaéni funkce, X; je | — ta slozka vektoru vstupti a Wim je i — ta slozka spojujici
matice.

Postup vypoctu vystupniho vektoru je podobny postupu vypoctu skryté vrstvy. Opét se vyuziva
nasobeni vektoru matici, za kterym muZe nasledovat aktiva¢ni funkce. Vektor je v tomto
ptipad¢ vypocteny vektor skryté vrstvy a matice je ta, kterd spojuje skrytou vrstvu s vystupni
vrstvou. Tento postup by Sel v podstaté zobecnit na jakoukoliv dalsi vrstvu, kdy se vynasobi
vektor s matici, kde vektor predstavuje vstupy do nové vrstvy a matice spojuje tyto vstupy
s dalsi vrstvou.

Ve zjednoduseném problému viz obr. 17. je tedy vektor h a spojujici matice Wo.

W11 Wi
[Vi Y2]=[hy h, hs]- [W21 sz] (33)
W31 Ws3p

Kde y1 a y2 jsou slozky vystupniho vektoru y a wii az wsz jsou slozky vahové matice Wo.

Aby bylo dosazeno dobré aproximace vystupu Y, je potieba vice Grovni skrytych vrstev. Muze
jich byt tisice. V podstaté se na tyto vrstvy da divat jako na stavebni celky, které se daji skladat
za sebe.

Konstanta *‘
Ménici se
vstupy | @

N

Obr. 17 Schéma neurnové sité s vyuzitim biasu
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Pfi pouziti biasu se neméni zddny zuvedenych vypocti. Jednoduse se bias uvazuje jako
konstanta spojena ke kazdému z neuronu skryté vrstvy pomoci vah viz obr. 17. Hlavni rozdil
mezi biasem a jakymikoliv jinymi vstupy je ten, Ze bias zUstava stale stejny. OvSem stejné jako
i u vSech ostatnich vstupt se aktualizuji vahy, které bias spojuji s dalsi vrstvou.

Jelikoz je cilem najit nejlepsi sadu vah, ktera poskytne pozadované vystupy pro dané vstupy, je
nutné minimalizovat chybu odhadu. Je tedy nutné zjistit chybu v dan¢ iteraci trénovani. K tomu
se nejcastéji vyuzivaji chybové funkce jako napf. jiz zminénd stfedni kvadratickd chyba
(RMSE).

hy,=¢ <i xiVVim) (34)

l

5.3.2 BIAS A JEHO VYUZITi V NEURONOVE SIiTI

Bias lze zjednodusené definovat jako konstantu, kterd se pficitd k sou€inu funkci a vah. Je
jedine¢ny pro kazdou vrstvu neuronové sité, pomaha modeliim posunout aktivacni funkci
smérem ke kladné nebo zaporné strané a vyuziva se pro zpiesnéni vysledki [27]. Pokud tedy
dojde pii predikci k néjaké chybé, 1ze k vystupnim hodnotam pti¢ist hodnotu biasu pro ziskani
skute¢nych hodnot.

Mozné vyuziti biasu je zahrnout jej pfimo do aktiva¢ni funkce misto do vystupu. Pokud je
pouzitd aktivacni funkce v neuronové siti linearni, neurony budou ¢asto neaktivni, pokud jejich
vstup nabyva urCitych hodnot. Budeme-li uvazovat napt. aktivacni funkci ReLU, ktera je
reprezentovana nasledovné:

ReLU(x) = y = max (0, x) (35)

Pro vSechny hodnoty X mensi nebo rovné 0 bude mit neuronové sit’ problém mizejiciho
gradientu. K tomu dochazi tehdy, blizi-li se vstup nule nebo je-li zaporny a gradient se blizi
nule. Sit’ tedy nemtze provadét zpétné Sifeni a nemuze se tak ucit. Tento problém se netyka
pouze ReLU, ale i jinych aktiva¢nich funkci, jako je napt. sigmoid, tanh atd. Pokud bychom do
aktivacni funkce zahrnuli bias, umoznilo by to neuronové siti posunout aktivacni funkci doleva
a doprava pouhou zménou hodnot biasu. To by dale umoznilo inicializaci derivaci chybové
funkce pro nenulové hodnoty X mezi 1 a 0. Diky tomu jsou aktivovany neurony a zpétné Sifeni
i v piipadé nulového vstupu.

Je zde 1 nékolik moZznosti, jak se vyhnout nutnosti pouziti biasu pti tvorbé neuronové sité. Mezi
ty hlavni patii napt.: vybér spravného modelu strojového uceni dle odhadovanych veli€in,
spravna vyvazenost tfid tréninkovych dat, dobré zpracovani vstupnich dat nebo vyvarovani se
ztraty dat a jejich smyslu v pribéhu ucenti.
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5.4 VOLBA TYPU NEURONOVE SIiTE

Tato prace se bude zabyvat odhadem dynamickych velicin. S jistotou lze tedy fici, Ze se bude
pracovat s namérenymi Ciselnymi daty. Jelikoz je cilem odhad cCiselnych velicin na zaklad¢
naméfenych dat, bude se jednat o regresni ulohu. Znamena to tedy, ze Klasifikace nebude
predmétem navrhované neuronové sité a je mozné vyloucit z vybéru konvolu¢ni neuronovou
sit’, ktera je k tomuto problému ptredurcena.

Vzhledem Kk tomu, Ze se jedna o veli¢iny dynamické, tedy veli¢iny fyzikalni podstaty zavislé
na ¢ase, nabizi se vyuzit sit¢ RNN, ktera pfi trénovani zohlediiuje informace ptedchozich krok.
Dilezité je ale vzit v potaz i to, zda se jedna o jakysi sekvencni vzor, €i nikoliv. Jelikoz jsou
nasSe data méfend v Case, je dilezité, aby pravé Cas byl jednou ze vstupnich veli¢in neuronové
sité.

Jak jiz bylo zminéno, namétena data jsou veli¢iny fyzikalni podstaty, které jsou v praxi zavislé
na Case. Je tedy nutné vyteSit otdzku, zda je dileZité, aby o sobé dva stavy, které nastaly pfi
méfeni vzajemné védely. Pro ivahu se mohou vzit v potaz napt. vlastnosti pneumatiky — ty se
béhem jizdy, tedy se zmé&nou ¢asu a pusobenim okolnich vlivii méni. Na zacatku jizdy jsou
pneumatiky studené a chovaji se jinak nez po ur¢ité dobé jizdy, kdy jsou jiz pneumatiky zahtaté.
Pokud by bylo pozadavkem odhadnout teplotu pneumatik v dané chvili, pro neuronovou sit’ by
bylo dilezité védet, zda se v minulych krocich pneumatika ochlazovala nebo naopak ohftivala.
Touto uvahou je tedy mozné fict, Ze pro feSeni neuronové sité pro predikci fyzikalnich veli¢in
je dilezité vzit v potaz i minulé kroky.

Melzi a spol. [28] vytvorili tfi neuronové sité s danou architekturou, ale riznymi vstupy.
V zakladu pouZivaji stejné vstupy jako Chindamo a spol. [29] bez minulych krokd, v dalsim
k pesnéjsim vysledkim. Spielberg a spol. [30] piedstavili neuronovou sit’ pro nahrazeni
fyzikéalniho modelu vozidla. Model byl vyuzit ke stanoveni dopfedného fizeni u zkusebniho
autonomniho vozidla. Vstupy byly podélna a boc¢ni rychlost, tthel odklonu, thel natoceni
volantu a podélna sila na pfedni napravé vozidla. Vedle aktudlnich hodnot jsou ale pouzity jako
hodnoty vstupni 1 informace ze tfi minulych ¢asovych krokd.

S ohledem na vytvofené neuronové sité Ize konstatovat, ze pro odhad dynamickych veli¢in
vozidel Ize vyuzit jak dopiednou neuronovou sit’, tak sit RNN. Ovsem dle [28] a [30] byly pfi
pouziti sit¢ RNN vysledky piesnéjsi nez pii pouziti sité¢ doptedné. Jedna se tedy o jeden z
davodt, pro¢ pouzit RNN sit’.
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6 ZPRACOVANIi NAMERENYCH DAT

Zpracovani dat je klicovym krokem v navrhu neuronové sité. Pro trénovani sité neni ve vétSing
piipadii mozné pouzit pfimo surova namétena data. V redlném svété jsou totiz nameétrend data
znaén€ znelisténd a poSkozend Sumem, neuplnymi informacemi nebo tieba chybéjicimi
hodnotami. Data mohou byt agregovana z rtznych zdroji nebo mit ruzné formaty. Ve
strojovém uceni plati obecné pravidlo, ze ¢im vétsi mnozstvi dat mame k dispozici, tim lepsi
modely miizeme trénovat. Zptisob zpracovani dat zavisi na typu dat a architektufe neuronové
sité.

Zpracovani (jindy také ptfedzpracovani) dat zahrnuje kroky, které musi byt provedeny, aby byla
data transformovana nebo zakodovana tak, aby je mohl stroj snadno analyzovat. Cilem
zpracovani dat je tak ulehcit trénovani sité a zlepsit jeji piesnost a preciznost diky snadné
interpretaci vlastnosti dat.

6.1 ZAKLADNi KROKY ZPRACOVANI DAT

Vétsina redlnych datovych souborti pro strojové uceni je velmi nachylnd k chybéjicim,
zaSuménym nebo nekonzistentnim datim. Duplicitni nebo chybéjici hodnoty mohou poskytnou
nespravny pohled na celkovou statistiku dat. Odlehlé a nekonzistentni datové body maji
tendenci naruSovat celkové uceni modelu, coz vede k chybnym ptedpovédim. Kvalitni predikce
musi vychdzet z kvalitnich dat. Jednotlivé nezavislé proménné, které¢ funguji jako vstupy do
modelu neuronové sité se Casto oznacuji jako rysy. Lze si je ptredstavit jako vlastnosti nebo
atributy, které popisuji data a pomahaji modeltim s predikci. Napftiklad rysy ve strukturovaném
souboru dat, jako je format csv viz obr. 18, kde kazdy sloupec oznacuje méfitelnou ¢ast dat,
kterou lze pouzit k analyze. Existuji 4 zakladni kroky pfi zpracovani dat [31]:

¢isténi dat,
integrace dat,
transformace dat,
redukce dat.

mpg, pocet_valcu, objem_ccm, pocet_koni, vaha_lbs, zrychleni_na_60, rok, vyroba
14,8,350,165,4209,12,1972, US.
31.9,4,89,71,1925,14,1980, Evropa.
17,8,302,140,3449,11,1971, US.
15,8,400,150,3761,10,1971, US.
30.5,4,98,63,2051,17,1978, US.
23,8,350,125,3900,17,1980, US.
13,8,351,158,4363,13,1974, US.
14,8,440,215,4312,9,1971, US.
25.4,5,183,77,3530,20,1980, Evropa.
37.7,4,89,62,2050,17,1982, Japonsko.
34,4,108,70,2245,17,1983, Japonsko.
34.3,4,97,78,2188,16,1981, Evropa.
16,8,302,140,4141,14,1975, US.
11,8,350,180,3664,11,1974, US.
19.1,6,225,9@, ,19,1981, US.
16.9,8,350,155,4360,15,1980, US.
31.8,4,85,65,2020,19,1980, Japonsko.

Obr. 18 Datovy set ve formatu csv
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Cisténi dat je snaha o odstranéni problémi odlehlych hodnot, umu ¢&i chybgjicich hodnot. Pii
chyb¢jicich datech se obvykle hodnoty dopliuji. To muze byt provedeno ru¢né, pomoci
numerickych metod nebo regresni funkci viz obr. 19, kde modré body jsou naméfené hodnoty
a Cerveny bod je doplnéna hodnota pomoci linearni regrese. Pokud existuje pouze jeden
nezavisly atribut, pouZziva se linedrni regresni rovnice, jinak se vyuzivaji rovnice polynomialni.
Je-li soubor dat obrovsky, je mozné chybéjici data ignorovat. Je ovSem pfedem nutné zvazit,
jak moc velky vliv to bude mit na trénovani sité. Odstranéni Sumu zahrnuje odstranéni nahodné
chyby nebo rozptylu v méfené proménné. To lze provést napi. pomoci techniky ,,binning*.
Jedné se o techniku, kterd pracuje se setfidénymi hodnotami dat. Data se rozdéli do stejné
velkych ,.kosu“ a s kazdym ,.koSem* se pak pracuje samostatné a vyhlazuje se piipadny Sum,
ktery se v datech vyskytuje. VSechna data v daném segmentu mohou byt také nahrazena jejich
pramérnou hodnotou, medidnem nebo hrani¢nimi hodnotami. Dalsi technikou je shlukovani
pro odstranéni Sumu. Pomoci této techniky se postupné vytvareji skupiny dat, které maji
podobné hodnoty. Hodnoty, které nelezi v zddném shluku se povazuji za zaSuméné a odstrani
se. Pro odstranéni odlehlych hodnot se vyuziva stejné techniky shlukovani viz obr. 19, kdy
body, které lezi mimo shluk (v tomto ptipadé¢ cervené) se povazuji za odlehlé a opét se odstrani.
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Shlukovani Linearni regrese

Obr. 19 Metody shlukovani (vlevo) a doplnéni hodnot pomoci linearni
regrese (vpravo); Metoda shlukovani — cervené body lezici mimo shluk jsou
odstranény; Metoda linearni regrese — Cerveny bod je pomoci regrese
doplnén

Integrace dat je krok, ve kterém jde o slouceni dat z vice riiznych zdroji do jednoho datového
uloziste, jako datovy sklad nebo databaze. Integrace je potfebna zejména tehdy, snazime-li se
vyftesit realny problém, jako je napt. detekce zlomeniny na rentgenovém snimku. Pro pfesné;jsi
vysledky je dobré integrovat snimky z vice lékafskych instituci a vytvofit tak jednu velkou
databazi. Pti takové integraci se vSak mohou objevit dal$i problémy. Data z rtiznych instituci
mohou mit rizné formdty, které mohou pfi integraci zptisobovat potize, nebo mohou mit rizné
¢1 nadbytecné atributy, které je potiebné odstranit.
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Po vycisténi dat je tieba transformovat data do alternativnich forem zménou jejich hodnoty,
struktury nebo formatu pomoci riiznych strategii transformace dat. Jedna z pouzivanych technik
je generalizace, pomoci které se rozsifuje obraz trendd nebo vzorcl. Jedna se vlastn€ o zafazeni
dat do nadfazenych skupin. Piiklad generalizace je v tab. 1.

Tab. 1 Generalizace dat

Puvodni data Generalizace

16

10-19(2)

19

20-29(3)

21

30-40(6)

24

40-50(5)

25

30

30

35

38

39

40

41

44

47

47

48

Mezi nejdulezitéjsi techniky transformace patii normalizace. Jedna se o hojné pouzivanou
techniku, ktera zmensi nebo zvétsi ¢iselné hodnoty tak, aby se vesly do ur¢itého rozsahu viz
obr. 20. Pti tomto pfistupu se omezuje atribut dat na uréity ,.kontejner”, abychom vytvotili
korelaci mezi riznymi datovymi body. Normalizaci 1ze provést vicero zpiisoby.

Aktualni data

®e

®

L)
[ ]
L ]

L ]
]
[ ]

1

Normalizovana data

Obr. 20 Normalizace dat do rozsahu hodnot 0 az 1
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Dalsi technikou je vybér atributii, kdy se z existujicich atributti vytvareji nové vlastnosti dat,
které pomahaji zpracovat data a najit v nich vztahy ¢i vzorce. Napftiklad ,,datum vyroby
automobilu“ mize byt pretransformovano do ,,jedné se o veteran, coz by mélo piimy dopad
na odhad ceny vozidla. Posledni ptiklad metody transformace je agregace. Jedna se o metodu
ukladani dat v souhrnném formatu, kdy naptiklad vSechna data trzeb by se zobrazovala ve
formatu za mésic a za rok.

Dalsim moznym krokem zpracovani je redukce dat. Miize se stat, Ze velikost datového souboru
v datovém skladu je pfili§ velikd pro algoritmy analyzy a zpracovani dat. Potom je jednim
z moznych fesSeni redukce dat, kdy cilem tohoto kroku je sice zmensit objem dat, ale zaroven
zachovat stejné€ kvalitni analytické vysledky, které data poskytuji. Redukce miize byt provedena
napt. metodou agregaci datovych kostek, kdy se shromazdéna data vyjadii v souhrnné podobg.

Metoda redukce dimenzionality se pouziva k extrakci funkci. Dimenzionalita datové sady se
tyké atributii nebo jednotlivych ryst dat. Cilem metody je snizit pocet nadbyte¢nych ryst
uvazovanych v algoritmech strojového uceni. Pokud Ize po rekonstrukei jiz z komprimovanych
dat ziskat data ptivodni, oznacuje se komprese jako bezztratova, v opaéném piipad¢ se jedna o
kompresi ztratovou.

Diskretizace je metoda slouzici k rozdéleni atributti spojitého charakteru na data s intervaly.
D¢la se to proto, Ze spojité znaky maji veétSinou mensi pravdépodobnost korelace s cilovou
skupiny odpovidajici ptimo cilové proménné. Napft. Cisla lze diskretizovat do jednotlivych
skupin od 0 do 20, od 20 do 60 a nad 60.

Pomoci numerizacni redukce 1ze data reprezentovat jako model nebo rovnici a uSetfit tak misto
v paméti. Vybér podmnoziny atributli je poslednim zuvedenych piikladi metod. Ugelem
vybéru atributil je byt konkrétni a zaméfit se pouze na dileZzité atributy, které maji ptidanou
hodnotu Kk trénovani modelu. V opa¢ném piipadé by to mohlo vést ke vzniku dat s vysokou
dimenzi, kterd se pak obtizn¢ trénuji kviili problémim s pretrénovanim.

Na konec zpracovani dat je moZzno posoudit kvalitu dat. To zahrnuje statistické postupy, které
je potieba dodrZzet, aby se zjistilo, ze jsou data v potfadku a nemaji zddné problémy. Data musi
byt pouzitelnd a davat spravné vysledky. Mezi hlavni kritéria kvality dat patii:

uplnost bez chybéjicich hodnot atributi,
piesnost a spolehlivost z hlediska informaci,
konzistence ve vSech funkcich,

zachovani hodnoty dat.

Pokud se vyskytne v hodnocenych datech néjaky problém, je nutné je vyprofilovat a
identifikovat problémy kvality pro ptipadnou opravu a Cisténi.

6.2 ZPRACOVANIi DAT PRO NAVRZENiI NEURONOVE SITE

Tato prace se zabyva navrZzenim neuronové sité¢ pro odhad dynamickych veli¢in automobilu.
Konkrétné bude snaha o odhad hodnot velic¢in smérové uchylky a popsané v kapitole 3.1.1 a
podélnych sil na kolech Fx vozidla béhem celé jizdy. Odhad bude proveden na zakladé

BRNO 2024 45



ZPRACOVANI NAMERENYCH DAT

naméfenych dat jinych dynamickych veli¢in vozidla. Je proto nutné se nejdfive podivat na
zmefena data a zpracovat je do podoby pouzitelné pro trénovani site.

Data byla naméfena pomoci inercialni jednotky OXTS RT3002 na vozidle Volkswagen
Transporter a byla méfena béhem jizdy, ktera trvala pfiblizn¢ 45 minut. Za tuto dobu bylo
naméteno celkem 47 riznych proménnych se vzorkovaci frekvenci 0,01 sekundy. Znamena to
tedy, ze ke kazdé proménné se naméfilo 272389 hodnot. Z hlediska poc¢tu hodnot se nejedna o
nijak veliky datovy soubor.

Vyhodou ovSem je, Ze se cely datovy soubor da z jednotky stahnout piimo jako struktura dat
do Matlabu, a je tedy mozné data rovnou zpracovavat. Na obr. 21 je stazena datova struktura.

‘Ii 1x1 struct with 47 fields

Field Value
VYNRT 2x272389 double
VellocalY 2x272389 double
VellocalX 2x272389 double
VYRT 2x272389 double
VvXRT 2x272389 double
vXNRT 2x272389 double
vZRT 2x272389 double
vHRT 2x272389 double
lonRT 2x272389 double
PosLocalY 2x272389 double
PoslocalX 2x272389 double
|atRT 2x272389 double
altRT 2x272389 double
curvRT 2x272389 double
trackRT 2x272389 double
saRT 2x272389 double
rallRT 2x272389 double
pitchRT 2x272389 double
AngleLocalYaw 2272389 double
AnglelocalTrack 2x272389 double
AngleHeadingFromSurf 2x272389 double
headingRT 2272389 double
wZVRT 2x272389 double
wYVRT 2x272389 double
wXVRT 2x272389 double
wYRT 2x272389 double
wXRT 2x272389 double
wZRT 2x272389 double
aAngZVRT 2x272389 double

Obr. 21 Struktura naméfenych dat
vybranych veli¢in

Nekteré z namétenych dynamickych veli¢in na obr. 21 jsou:

rychlost vozidla ve vSech osach kartézské soustavy soufadnic,
zrychleni ve vSech osach kartézské soustavy soufadnic,

uhel sklonu vozidla,

uhel ndklonu vozila,

a dalsi.

Pro trénovani neuronové sité¢ samoziejme neni nutné vyuzit v§ech namétenych veli€¢in. O tom,
jakeé veli¢iny bude vhodné pouZit, je tfeba rozhodnout pii zpracovani dat. Je dobré drzet se jiz
zminéného obecného pravidla, ze ¢im vice je vstupnich dat, tim Iépe, ale na druhou stranu data
musi byt kvalitni a mit néjakou ptfidanou hodnotu, ktera pomiiZze zptesnit vysledky navrhované
sit¢. Diky tomu, Ze jsou v§echna namétena data se stejnou vzorkovaci frekvenci, neni v tomto
sméru potieba data upravovat. V opa¢ném pripad¢ by bylo nutné data pievzorkovat na stejnou
vzorkovaci frekvenci, at’ jiz interpolaci, extrapolaci ¢i jinou metodou.
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Co by se ovsem datiim dalo vytknout je to, Ze byla méfena pouze na jednom typu vozidla. Tudiz
i kdyz se jedna o datovy soubor, ktery muze zahrnovat dostate¢ny pocet riznych stavt vozidla
pro odhad veli¢in, je pravdépodobné, ze sit’ nebude mit stejné¢ dobré vysledky pro jiné typy
vozidel.

Ze vSech namétenych dat bylo pro zacatek prace a jednodussi sestaveni neuronové sité vybrano
10 vstupnich proménnych. Jsou to:

e zrychleni ve vSech osach kartézského souradného systému,

e uhel sklonu vozidla,

e tuhel naklonu vozidla,

e thlova rychlost okolo vSech os kartézského souradného systému,
e rychlost ve sméru osy Y,

e rychlost ve sméru osy z.

Pro zjednoduseni navrhu sité bude nejdiive pouze jedna vystupni veli¢ina, a to rychlost vozidla
V podélném sméru, tedy v 0se X. Po uspé$ném vytvoreni neuronové sité pro jeden vystup bude
ptidana i druha vystupni veli¢ina — smérova tchylka.

Na obr. 22 je pro nazornost zobrazen prub&h vybranych naméfenych veli¢in. Jedna se o
neupravend data zrychleni v ose x, thlové rychlosti okolo osy x, thlu sklonu vozidla a thlu
naklonu vozidla. VSechny veli¢iny jsou vykresleny v zavislosti na ¢ase, tedy v prubéhu
45minutové jizdy vozidla. Jednotlivé veli¢iny maji rlizné rozsahy hodnot.

Zrychleni v ose X v zavislosti na &ase
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Obr. 22 Pribéh naméfenych vybranych veli¢in

Me¢fteni prechodnych stavii vozidla se rozliSuje na riznd frekvenéni pasma. Pro boc¢ni a
podélnou dynamiku je tfeba uvazovat frekvencni rozsah od 0 do 10 Hz [32]. Pii zkoumani
vertikalni dynamiky je frekven¢ni rozsah pfiblizné od 0 do 25 Hz. Kmitani s jeSté¢ vySSimi
frekvencemi pak zpusobuji pfedevSim akustické problémy, které ale v tomto piipadé nejsou
zajimavé, a proto nemuseji byt brany v uvahu. Stejné tak pokud se pracuje s modelem
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pneumatiky, ktery je schopen simulovat dynamické sily a momenty v pneumatikach, uvazuje
se o veli¢inach v rozsahu frekvenci mezi 0 az 10 Hz [32][33]. Vzhledem Kk témto poznatkiim a
k tomu, Ze vstupni veli¢iny jsou dynamické veliiny pfevazné z podélné a bo¢ni dynamiky,
budou naméfend data filtrovana prave do téchto frekvenci, tedy od 0 do 10 Hz.

Zrychleni v ose X v zavislosti na éase
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Obr. 23 Pievedeni zrychleni v ose X z ¢asové domény do frekven¢ni domény

Jak jiz bylo zminéno, jelikozZ se jedna o veli¢iny naméfené v redlném provozu, data obsahuji
Sum, ktery by mohl ovliviiovat vysledky trénované sité. Z tohoto diivodu je potieba data ocistit
od Sumu. Pro ziskani predstavy o frekvencnim spektru namétenych veli¢in a pfipadném
vysokofrekvenénim Sumu je vyuzito rychlé Fourierovy transformace (FFT) K ptfevodu
casovych fad dat na fady frekvenc¢ni.

Na obr. 23 je na hornim grafu zrychleni v 0se X v ¢asové doméné a na spodnim grafu je jiz
zrychleni pfevedeno do frekvenéni domény. Pro zlepSeni piehlednosti spodniho grafu je osa x
v logaritmickém méfitku. Rozsah frekvenéniho spektra zrychleni je cca od 107 po 102 Hz.

Pro nazornost je zobrazena na obr. 24 jesté dalsi veli¢ina — uhel sklonu vozidla. Opét je na
hornim grafu veli¢ina v ¢asové doméné a na spodnim grafu je pomoci FFT pievedena do
frekvenéni domény. Znovu je zde kvuli lepsi prehlednosti logaritmické méfitko osy x. Rozsah
frekvencniho spektra sklonu vozidla je zde podobny jako u rozsahu frekvencniho spektra
zrychleni, tedy cca od 102 po 102 Hz, i kdyz s celkové vétsi amplitudou.

Po pifevedeni signdlu do frekven¢ni domény a ovéfeni rozsahu frekvencéniho spektra je nyni
potfeba odstranit nezadouci frekvence. Toho se docili uZitim spravného datového filtru. Dle
obr. 23 a obr. 24 je vidét, ze naméfené frekvence jsou vyssi nez 10 Hz, a proto bude pro filtraci
vyuzit filtr s dolni propusti (low-pass filter). Filtr s dolni propusti umoziuje sinusoidam
s frekvencemi niz§imi, neZ je specifikovand mezni hodnota, projit filtrem bez ovlivnéni,
zatimco sinusoidy s frekvencemi vysSimi, nez je specifikovana hodnota, jsou efektivné
utlumeny a odstranény z vystupniho signalu.
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Obr. 24 Ptevedeni uhlu sklonu vozidla z ¢asové domény do frekvenéni domény
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Ackoliv je funkce filtru s dolni propusti celkem znama, vliv na ¢asovy posun uz tolik ne.
Vystupni signal je obecné o n¢jakou hodnotu zpozdénou verzi signalu vstupniho. Je to z toho
divodu, ze filtr s dolni propusti s pevnym fadem a mezni frekvenci zpozd'uje sinusoidy riznych
frekvenci o riznou hodnotu. Jedna se o nezadouci, ale nevyhnutelny Gcinek filtrace. Oviem
¢asové zpozdéni lze korigovat opétovnym prefiltrovanim jiz filtrovanych dat v opacném sméru.
Filtrovani dat dvojitym prichodem zavadi stejné a opacné asové zpozdéni, ¢imzZ se vystupni a
vstupni signaly casové fady znovu vyrovnaji. Existuji i urcité ptipady, kdy muze byt pfi
modelovani udalosti nutné zahrnout specifické ¢asové zpozdéni, ovSem v piipad¢é feSeném
V této praci se jedna o nezadouci ucinek. Jelikoz problém V této praci je feSen pomoci Matlabu,
pro filtr s dolni propusti byla vyuzita funkce ,,lowpass® [34], ktera v sob¢ jiz zahrnuje i pravé
zminény dvojity prichod a koriguje tak casovy posun.
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Obr. 25 Grafy filtrovani dat dolni propusti se specifikovanou mezni hodnotou 10 Hz
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Na hornim grafu na obr. 25 je modfe zobrazen pribéh naméfenych neupravenych dat zrychleni
V 0se X V zavislosti na ¢ase a Cervené zobrazen je pribéh jiz filtrovanych dat dolni propusti
s mezni hodnotou 10 Hz. Na spodnim grafu je zobrazeno vykonové spektrum, kdy opét modie
je priubéh frekvencni charakteristiky namétenych neupravenych dat a cervené prubch
frekvencni charakteristiky filtru, pfi¢emz je vidét, ze je zde tzv. prechodova oblast filtru mezi
cca 10 a 11 Hz. Prechodova oblast je rozsah frekvenci, ktery umoznuje prechod mezi
propustnym a zadrznym pasmem filtru pro zpracovani signalu. Zjednodusen¢ feceno se jedna
0 oblast mezi mistem, kde se filtr ,,ohyba‘* smérem dolt, a mistem, kde se ,,dotyka dna“. Idealni
filtr by nem¢l mit Zzadnou pfechodovou oblast a mél by tedy v misté mezni hodnoty obsahovat
ostré hrany. Cilem je tedy piiblizit se idedlnimu filtru. Zde se dostavame k parametru strmost
(stepness). Jedna se o skalar pohybujici se v intervalu od 0,5 do 1. S rostoucim parametrem
strmosti se odezva filtru blizi idealni odezvé, ovSem vysledna délka filtru a vysledné vypocetni
naklady na filtracni operaci se zvySuji. V této praci byla hodnota parametru strmosti zvolena
0,99, coz dle [34] odpovida sitce ptechodu 0 velikosti 1 % z fayquist — fpass.

Nyquistova frekvence je nejvyssi frekvenéni slozka signalu, kterou lze vzorkovat danou
rychlosti bez zkresleni. Pro namétfend data s danou vzorkovaci frekvenci se vypocita jako:

f;
fNyquist = zs (36)

Kde fnyquist je Nyquistova frekvence a fs je vzorkovaci frekvence méfeného signalu. Pii dosazeni
&isel v tomto piipadé vychazi fnyquist = 50 Hz. Sitka prechodu pro strmost 0,99 tedy vychazi jako
1% z 40 Hz, coz je 0,4 Hz. Na obr. 26 je pro nazornost zobrazeno, jaky je rozdil v grafu, pokud
je zvolena vyssi hodnota strmosti. Sitka piechodu je znatelné vétsi, coz ovlivni i koneény
vysledek upravenych dat. Cervené je zobrazen priibéh filtru se strmosti 0,99, ktera byla vyuzita
pro nameéfena data v této praci a modfe je zobrazen prubéh filtru se strmosti 0,85.
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Obr. 26 Rozdil v prabéhu frekven¢ni charakteristiky filtru s dolni propusti pii volb& parametru
strmosti

Pro lepsi piedstavu o pribéhu upravenych dat je na obr. 27 zobrazeno pouziti filtru s dolni
propusti pro dal§i métenou veli¢inu — thel sklonu vozidla.
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Filtrovani s dolni propusti (Fpass = 10 Hz)
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Obr. 27 Prabéh filtrovanych a nefiltrovanych dat naméfené veli¢iny thlu sklonu vozidla

U této veli¢iny je mozné pozorovat, Ze na ni filtrace méla jen maly, na prvni pohled
piehlédnutelny, vliv. Je to z toho divodu, ze viz obr. 24 je v méfenych datech jen malo
frekvenci uhlu sklonu vozidla nad 10 Hz. Modie (na obr. 27 témé&f neviditelng) je zobrazen
prabéh neupravenych naméfenych dat, zatimco Cervené je prubéh jiz filtrovanych dat. | u
prubéhu vykonového spektra filtru je mozné pozorovat maly vliv zmény viz obr. 28. Dale je
mozné si vS§imnout, ze pribéh frekvenéni charakteristiky filtru se v zavislosti na méfené
proménné li§i, prestoZze nastaveni filtru s dolni propustnosti zustava stejné, tedy se
specifikovanou hodnotou propustnosti 10 Hz a hodnotou parametru strmosti 0,99.
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Obr. 28 Vykonové spektrum filtru s dolni propusti se specifikovanou
hodnotou 10 Hz

Pro ovéteni funkénosti filtru s dolni propusti je vyuzito inverzni Fourierovy transformace.
Zatimco Fourierova transformace pievadi funkci z casové domény do frekvenéni domény,
inverzni Fourierova transformace pievadi funkci z frekvenéni domény do casové. Pokud se tedy
provede inverzni Fourierova transformace na data upravena pomoci filtru, méla by byt v zasade
zpét na ptivodnich hodnotach souboru dat s tim rozdilem, Ze zde budou chybét hodnoty nad 10
Hz.

Na obr. 29 jsou na obou grafech zobrazeny FFT jiz upravenych veli¢in filtrem s dolni propusti.
Horni graf zobrazuje zrychleni v ose x a spodni graf thel sklonu vozidla. Oba grafy maji osu x
Vv logaritmickém méftitku pro zlepSeni ptehlednosti. Z grafi je o€ividné, Ze frekvence od 10 Hz
jsou potlaceny a filtr tedy zafungoval spravné. Pokud bychom porovnali grafy s obr. 23 a obr.
24, je ziejmé, ze jsou pribehy frekvencénich spekter totozné s jiz zminénym jedinym rozdilem
od 10 Hz. Lze si také povSimnout, Ze u veli¢iny zrychleni v ose x zde zlstalo par frekvenci nad
10 Hz. Jedna se o frekvence, které jsou v onom piechodu filtru s dolni propusti.

BRNO 2024 51



ZPRACOVANI NAMERENYCH DAT

0.08

T
[

007 - ‘ .
.

0.06 —

frekvence [Hz]

FFT - thel sklonu vozidla
T T

1 T T T I T T TT L

amplituda

AR N AT

| V)V N

) Liiidl . Ll A R L L]
10 1078 107 107 100 10' 107
frekvence [Hz]

Obr. 29 FFT pro ovéfeni funk¢nosti filtru s dolni propusti

Vzhledem k tomu, Ze byla ovéfena funk¢nost filtru s dolni propusti a byl splnén ucel vyuZiti, je
filtr pouzit na vSechny ostatni méfené veliciny. Nasledné byl jesté cely datovy soubor
ptekontrolovan, zda u néjaké veli¢iny nechybi hodnoty, aby nebylo negativné ovliviiovdno
trénovani sité.

Poslednim krokem zpracovani dat je po tispésné uprave rozdeleni datového souboru. Rozdéleni
datového souboru se déla proto, aby se nepouzivala stejna sada dat pro trénovani a hodnoceni
modelu. Pokud ma byt vytvoteny spolehlivy model neuronové sité, je nutné rozdélit data na
trénovaci, validacni a testovaci sadu. Pokud by nebyla rozdélena, mohla by byt kvalita sité
falesné vyhodnocena a mohla by tak vytvaret dojem lepsi piesnosti, nez by ve skutecnosti byla.

Trénovaci soubor dat je soubor dat, ktery se vyuziva k trénovani sité, aby se model mohl naucit
skryté vzory nebo rysy v datech. V kazdé epose jsou neuronové siti opakované piedavana stejna
trénovaci data, aby model mohl pokracovat v u€eni a upravovat tak jednotlivé véhy. PocCet
epoch je stanoven b&hem sestavovani neuronové sité. Tréninkova sada je v podstaté

vvvvvv

Je proto dobré, aby tréninkova data méla diverzifikovanou sadu vstupt tak, aby byl model

natrénovan na co nejvice riiznych scénaii a mohl tak predpovidat i jesté nevidény vzorek dat,
ktery se mize ne¢kdy v budoucnu objevit.

Valida¢ni soubor dat je dalsi soubor, ktery se vyuziva pii trénovani sit€. Béhem tréninku nam
tika, zda se trénink ubird spravnym smérem. Neuronova sit’ se trénuje na trénovacich datech a
soucasn¢ po kazdé epose provede vyhodnoceni modelu na datech validac¢nich. Hlavnim
davodem validac¢ni datové sady je zabranit pfeuceni modelu. To znamena, Ze se trénovana sit’
nesmi azZ moc prizplsobit a naucit na trénovaci data, aby nebyla funkéni pouze na né, ale aby
dokazala naucené vzory zobecnit a provést tak pfesnou predikci i na datech, které nikdy
nevidéla.

Testovaci soubor dat je samostatny soubor, ktery se po natrénovani sit€ pouziva k jejimu
testovani. Poskytuje nezkreslenou kone¢nou metriku vykonnosti neuronové sité z hlediska
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ptesnosti. ZjednoduSen¢ feceno se vyuziva pro zhodnoceni toho, jak dobte a presné sestavena
a natrénovana neuronova sit’ funguje.

Pomér rozdéleni datové sady zavisi na celkovém poctu vzorka ptfitomnych v datové sadé.
Pokud je tfeba vyladit nékolik hyperparametrti, model neuronové sité¢ vyzaduje vétsi validacni
mnozinu, aby se optimalizoval vykon sité. Pokud je diilezité vyhnout se faleSnym piedpovédim,
je lepsi provadét validaci v kazdé epose. S naristem funkci dat se zvySuje pocet hyperparametrt
sit¢, ¢imz se zeslozit'uje model. V téchto ptipadech se zachovava velky podil trénovacich dat
s daty valida¢nimi. OvSem neexistuje Zadné pfesné stanovené a optimalni procento rozd¢leni.
Je tieba vytvorit takovy pomér rozdéleni, ktery vyhovuje pozadavkiim a potiebam vytvareného
modelu. Pti hledani optimalniho poméru se vSak mohou naskytnout problémy. Pokud je
tréninkovych dat malo, neuronova sit’ bude vykazovat vysokou odchylku pfi trénovani. Dale
muze mit pfi malém mnozstvi validacnich dat statistika vyhodnoceni vétsi rozptyl. Je tedy tieba
navrhnout optimalni rozdé€leni jak na zdkladé pozadavkii modelu, tak na velikosti pouzitelné
datové sady.

Postupné byly zavedeny rtizné techniky pro rozdéleni dat [35]. Mezi nejoblibenéjsi patii napf.
nahodné vzorkovani, stratifikované vzorkovani nebo kiizova validace. Ndhodné vzorkovani je,
technika, kdy je datova sada nahodn¢ zamichani a vzorky jsou pak nahodné zatazeny do
trénovaci, validacni a testovaci sady dle zvolen¢ho procentudlniho poméru. Metoda mé vSak
zna¢nou nevyhodu, a to takovou, ze funguje optimalné pouze pro tiidove vyvazené datové sady.
V ptipad€ nevyvazenosti mize pak zpiisobit takové rozdéleni zkresleni. Tento problém vsak
zmirnuje stratifikované vzorkovani. Je zde totiz zachovano rozlozeni tiid v kazdé z trénovacich,
validacnich a testovacich sad. KiiZzova validace neboli K-nasobna kiizovéa validace je jiz
robustné&jsi technika pro rozdéleni dat, kdy je model natrénovan a vyhodnocen k-krat na riznych
vzorcich. Pokud by byla naptiklad pozadovana pétindsobnd kiizova validace, rozd¢€li se datova
sada na 5 stejnych neptekryvajicich se Casti. Nyni se z ¢asti 1-5 vytvoii pét kompletnich
datovych souborii nasledujicim zpiisobem: Pro datovou sadu 1 se pouZije ¢ast 1 jako validacni
sada a z casti 2-5 se vytvoii sada trénovaci. Pro datovou sadu 2 se pouZije ¢ast 2 jako validacni
sada a z ¢asti 1, 3,4 a 5 se vytvoti sada trénovaci atd. Pii pouziti kiizové validace je neuronova
sit’ vystavena riznym rozlozenim dat a tim se zmirni pfipadné zkresleni, ke kterému miize dojit
pfi vybéru trénovacich dat. OvSem i kifiZova validace miize trpét stejnym problémem jako
nahodny vybér. Proto se mlize kiizova validace kombinovat se stratifikovanym vzorkovanim.

V této praci byl datovy soubor rozdélen dle poméru 70:15:15, tedy 70 % dat z datového souboru
jsou data trénovact, 15 % jsou data validacni a zbylych 15 % jsou data testovaci. Zaroven nejsou
data nijak michana, a to z toho diivodu, Ze se jedna o ¢asovou sekvenci, kdy je dilezité, aby i
pii uceni byly jednotlivé hodnoty za sebou tak, Vv jakém potadi byly v casové sekvenci
namétfeny. Umoziuje to modelu ucit se z minulych vstupnich dat trénovaci mnoziny.

Pokud jsou trénovaci data Spatnd, nelze ocekavat, Ze bude model fungovat dobtfe. Vzhledem
Kk tomu, ze jsou algoritmy strojového uceni na trénovaci data citliva, i malé chyby v trénovaci
sad€¢ dat mohou vést k velkym chybam ve vykonu natrénované sit¢. PtiliSny diraz na metriky
validacniho a testovaciho souboru také neni dobra. Metriky by mély byt zvoleny tak, aby
pfinasely pozitivni vliv na celkovou trajektorii vykonosti sité. Bohuzel neexistuje piesné
pravidlo nebo vzorec, ktery by zhodnotil kvalitu dat a jejich zpracovani, a tak se zjistuje az
béhem trénovani samotné neurnové sité. Je tedy potfeba pocitat s tim, ze mize byt nutné
Vv pribéhu procesu trénovani data upravit, prevzorkovat ¢i prerozdélit tak, aby s nimi mohla sit’
1épe pracovat.
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7 SESTAVENI NEURONOVE SITE

Pro feSeny problém v této praci, tedy pro odhad dynamickych veli¢in pomoci neuronové site,
byla vybrana rekurentni neuronova sit’ (RNN) viz kapitola 5.4. Pro navrzeni neuronové sité je
nutné se rozhodnout, jak sestavit jednotlivé vrstvy, aktiva¢ni funkce, které hyperparametry a
piipadn¢ jakou jejich hodnotu zvolit.

Rekurentni neuronové sité maji 3 zakladni architektury, ze kterych je mozno pfi sestavovani
vlastni sité vychazet [36]. Volba architektury zavisi na oblasti pouziti. Jedna se o architektury:

e Kklasifikace,
e regrese,
e video klasifikace.

Sekvenéni Plné propojena Softmax -
vstup - RO - vrstva - i - Klasifikace

Sekvenéni Plné propojena
- RNN ‘ Regrese

vstup vrstva E

Sekvenéni Sekvenéni Sekvenéni e Vystupni
— - - Vrstvy RNN ‘
vstup skladani rozkladani AL vy vrstvy
L Konvolucni J
vrstvy

Obr. 30 Zakladni architektury RNN; Fialové zobrazena — klasifika¢ni architektura, modie zobrazena —
regresni architektura, oranzove zobrazena — architektura klasifikace videa

Jednotlivé architektury a jejich sloZeni je zobrazeno na obr. 30. Klasifika¢ni architektura se
typicky pouziva pro klasifika¢ni ulohy (naptiklad klasifikace e-mailu, zda se jednd o spam ¢i
nikoliv). Oproti ostatnim zakladnim architekturam je v tomto typu pouzita navic softmax vrstva
a klasifika¢ni vystupni vrstva. Softmax vrstva se umistuje na konec sité, kde normalizuje
vystupni hodnoty na rozmezi 0 a 1. Kazda vystupni hodnota pak mliZe byt interpretovana jako
pravdépodobnost pfislusnosti k danym tfiddm. Za softmax vrstvou nasleduje klasifikaéni
vrstva, kterd produkuje vystupy vhodné pro klasifikaci. Architektura regresni se naopak
pouziva pro regresni ulohy (naptiklad predikce ¢iselnych veli¢in). Na konci sit€¢ se nachazi
regresni vystupni vrstva, ktera upravuje vystupy tak, aby byly vhodné pro regresi a daly se
hodnotit metrikou ur€enou pro regresni tlohy. Architektura klasifikace videa je, jak jiz ndzev
napovida, architektura sit¢ urCend pro klasifikaci na zaklad¢ obrazu ¢i obsahu videa (napf.
detekce podezrelych aktivit). Tato architektura se od zbylych lisi trochu vice pravé kvili
zpracovani obrazu. Obsahuje sekvenéni skladani, které se obvykle pouziva jako prvni krok.
Béhem tohoto kroku jsou snimky videa seskupeny do pévné definovanych ¢asovych blokd,
¢imz se vytvoii sekvence (série), které 1ze dale zpracovavat pomoci RNN. Sekvenc¢ni rozkladani
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je dalSim krokem, ktery umoznuje priichod dat po jednotlivych casovych krocich a tim
vytvoieni zpétné vazby mezi t€émito kroky. Dale se v architektufe nachazeji konvolu¢ni vrstvy
kvuli zpracovani obrazu, zminéné jiz v kapitole 5.1.1 a vrstva pro zploStovani, kde
se vicedimenzionalni data formatuji do jednodimenzionalniho vektoru, ktera byla opét popsana
ve stejné kapitole. Na zaklad¢ feseného problému V této praci je pro feSeni RNN z téchto
zakladnich architektur zvolena regresni architektura, ze které se bude vychazet dale.

7.1.1 POUZITE HYPERPARAMETRY PRO NATRENOVANiI RNN

Proces trénovani zahrnuje vybér optimalnich hyperparametrii, které algoritmy pouzivaji
k dosazeni co nejlep$iho vysledku trénovani. Hyperparametry jsou parametry, které jsou
explicitné definovany uzivatelem a slouzi k fizeni procesu uceni. Pfedpona ,hyper” zde
oznacuje, ze se jedna o parametry nejvyssi urovng. Jsou nastaveny pred procesem trénovani a
jedna se tedy o externi hodnoty, které nelze béhem uceni ménit. Mezi hyperparametry, které
byly explicitné zadany pro natrénovani sité k predikci dat smérové uchylky patfi:

e Optimizer (optimalizator),

e Max Epochs (maximalni pocet epoch),

e Gradient Threshold (prahova hodnota gradientu),

e Initial Learn Rate (poc¢atecni rychlost u¢eni),

e Shuffle (nahodny vybér),

e Learn Rate Drop Factor (faktor poklesu rychlosti u¢eni),
e Learn Rate Drop Period (perioda poklesu rychlosti u¢eni),
e L2 Regularization (L2 regularizace),

e Validation Data (valida¢ni data),

e Validation Frequency (validaé¢ni frekvence),

e Verbose (vypis),

e Plots (grafy),

e Execution Environment (provadéci prostiedi).

Optimalizator neboli solver (fesi€) je algoritmus, ktery minimalizuje chybu mezi ocekdvanymi
vstupy a vystupy neuronove sité na zakladé poskytnutych trénovacich dat. Algoritmus provadi
zpétnou propagaci chyby a upravuje vahy a biasy neuroni béhem trénovani pravé za ucelem
minimalizace chyby. V Matlabu se daji vyuzit pfi sestaveni vlastni sité pro trénovani 4
algoritmy:

e SGDM (Stochasticky gradientni sestup s hybnosti)

e RMSProp (Stfedni kvadratické Sifeni)

e Adam (Adaptivni odhad momentu)

e L-BFGS (Omezena pamét — Broyden — Fletcher — Goldfarb — Shanno)

SGDM je varianta klasického stochastického gradientového optimalizatoru. Standardni
algoritmus aktualizuje parametry sité tak, aby minimalizoval ztratovou funkci tim, Ze v kazdé
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iteraci déla malé kroky ve sméru zaporného gradientu ztraty [37]. Gradient ztratové funkce se
vyhodnocuje pomoci celé trénovaci mnoziny. Oproti tomu SGDM vyhodnocuje gradient
v kazdé¢ iteraci a aktualizuje parametry pomoci podmnoziny trénovacich dat. Pii kazdé iteraci
se pouzije jina podmnozina — tzv. minidavka. Projiti celé trénovaci mnoziny rozdélené na
minidavky se nazyva epocha. Stochasticky gradientni sestup je stochasticky kviili tomu, ze
aktualizace parametrii vypocCtend pomoci minidavky je ptibliznym odhadem aktualizace
parametri, ktera byla vysledkem pouziti celé sady dat.

RMSProp je algoritmus, ktery se na rozdil od SGDM, ktery pouziva pro vSechny parametry
stejnou rychlost uceni, snazi piizpusobit rychlost uceni na zakladé parametrii a méni ji
vzhledem ke ztratové funkci. Algoritmus pouziva klouzavy priimér pro normalizaci aktualizaci
kazdého parametru zv1ast. Efektivné tak snizuje rychlost u¢eni parametrt s velkymi gradienty,
a naopak zvysuje rychlost ueni parametrt s gradienty malymi.

Optimalizator Adam pouziva aktualizaci parametrti, ktera je podobna té v RMSProp, ale
s pfidanym ¢lenem hybnosti. Udrzuje jak elementarni klouzavy primér gradientti parametrd,
tak 1 jejich ¢tvercové hodnoty. Pravé klouzavé pruméry pak Adam pouziva k aktualizaci
parametra sité. Pokud se stane, Ze jsou v prib¢hu iteraci gradienty podobné, pak pouziti
klouzavého priméru gradientu umoziuje, aby aktualizace parametrti nabyvaly jednoho daného
sméru. Pokud jsou gradienty pievazné zaSumeéné, pak se klouzavy primér zmensuje a tim se
zmen3uji i aktualizace parametri. Uplny optimalizator obsahuje také mechanismus pro korekci
zkresleni, ktery se objevuje na zacatku trénovani.

L-BFGS je nejnovéjsi algoritmus, ktery byl pfidan pomérné neddvno ve verzi Matlabu 2023b
[37]. Jedna se o kvazi — Newtonovu metodu a byl pfidan za Géelem pouziti pro malé sité a
datové sady, které 1ze fesit v jedné davce.

Hyperparametr maximalni pocet epoch urcuje jiz dle ndzvu maximalni pocet iteraci procesu
trénovani. Jedna epocha predstavuje jedno projiti tréninkovych dat. Béhem kazdé epochy jsou
véahy aktualizovany na zakladé chyby mezi predikcemi a skute¢nymi hodnotami. Specifikace
maximalniho poctu epoch ma vliv na dostate¢né natrénovani a pretrénovani. Pokud se sit’ pfili$
ptizpusobi tréninkovym datlim a ztrati schopnost generalizace na nova data, je mozné zmensit
efekt pretrénovani snizenim poctu trénovacich epoch. Na druhou stranu je nutné mit dostatecny
pocet epoch na to, aby se sit’ dokazala naucit a dosahnout pozadované piesnosti, je tedy potieba
najit spravny balanc mezi obéma stavy.

Dal$im zminénym hyperparametrem je prahova hodnota gradientu. Tato hodnota urcuje
maximalni hodnotu gradientu, kterou véhy sit€¢ mohou mit. Pokud vahy pfesahnou stanovenou
hodnotu, jsou ofezany na hodnotu maximalni, tedy na hodnotu stanovenou. Hlavni funkci
hyperparametru je ovliviiovat gradienty vah béhem zpétné propagace chyby. Nastavenim
prahové hodnoty gradientu lze omezit velké gradienty a stabilizovat tak prabéh tréninku. Déle
slouzi jako prevence k explozi gradienti a k omezeni prudkych zmén vah. Cim vyssi je
nastavend hodnota hyperparametru, tim méné se vahy aktualizuji a tim stabilnéjsi je proces
trénovani a mensi riziko exploze gradienti. Pokud bude hodnota pfili§ nizkd, vahy se mohou

aktualizovat tak malo, ze se sit’ nedokaze natrénovat.
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Pocatecni rychlost uceni je hyperparametr urceny k nastaveni hodnoty rychlosti uceni, s jakou
se vahy aktualizuji béhem tréninku. ,,Pocatecni* rychlost uceni je to proto, Ze se rychlost uceni
muze v zavislosti na prib&éhu optimalizace ménit. Jelikoz ovliviuje, jak rychle nebo pomalu se
sit’ uci, efektivné tak ovlivituje konvergenci procesu uceni. Nastaveni vhodné hodnoty je tedy
kli¢ové pro Usp&sny trénink sité. Cim vy$si je hodnota hyperparametru, tim rychleji sit
konverguje, ale tim méné stabilni pfi trénovani je. Pii vysoké rychlosti ueni ma také sit
tendenci se pieucit. Naopak pii pfili§ nizké hodnot¢ sit’ nemusi viibec zkonvergovat. OvSem
velikost hyperparametru je relativni k feSenému problému. Pii volbé vhodné hodnoty je tedy
potieba vzit v uvahu velikost datasetu, hloubku sité a slozitost problému. Obecné jsou mensi

vvvvvv

pomalejsi rychlost uceni, aby sit’ nasla a naucila se i komplexnéjsi spojitosti a vzorce v datech.

Hyperparametr nahodny vybér ovliviiuje zpilisob, jakym jsou tréninkova data vybirana a
pouzivana v kazdé epose. Hyperparametr nastavuje, zda jsou data promichdna nebo ne.
Nahodny vybér mize byt nastaven na: ,,nikdy* — pak se data nikdy nepromichaji; ,,jednou‘ —
data se ndhodn¢ promichaji pfed procesem trénovani; ,.kazdou epochu* — data se promichaji
pted kazdou epochou. Je dilezité zminit, Ze se promicha jak trénovaci, tak valida¢ni dataset.
Promichani dat pomaha s generalizaci dat a omezeni vlivu potadi. Na druhou stranu, pokud
jsou data zamichana ve specifickych situacich, kdy je pofadi dat klicové, jako naptiklad pfi
praci s ¢asovymi fadami, kde poradi samotnych dat miize obsahovat klicové informace, mtize
to zpisobit potize s dosazenim dostate¢né presnosti neuronové sité.

Pokud se nastavi plan uceni sité na ,,po intervalech pfibydou dalsi dva hyperparametry, které
je mozno nastavit. Jedna se o faktor poklesu rychlosti u¢eni a perioda poklesu rychlosti
uceni. Prvni ze zminénych hyperparametrti ovliviiuje o kolik se snizi rychlost uceni, v tomto
ptipad€ se jednd o konstantu, kterou je vynasobend plivodni rychlost. Znamena to tedy, ze
hodnota faktoru poklesu rychlosti ueni se mtize pohybovat v hodnotach od 0 do 1, pfi¢emz 1
znamend zachovani piivodni rychlosti. Druhy hyperparametr pak urcuje, jak €asto se rychlost
uceni bude snizovat. Hodnota periody rychlosti u¢eni fika algoritmu trénovani, ze by mélo dojit
K upravé rychlosti u¢eni kazdych ,.x* epoch. Pokud bude tedy faktor rychlosti u¢eni nastaven
na hodnoté 0,5 a perioda poklesu rychlosti uceni na hodnoté 25, pak se rychlost uc¢eni snizi
kazdych 25 epoch na polovinu. Vliv rychlosti u€eni ma pak za nasledek jiz zminéné efekty
prubéhu uceni.

L2 Regularizace je hyperparametr, jehoz uc¢elem je zabranit ptili§ vysokym hodnotam vah
penalizaci velikosti vah neurond, a tim ptedejit pietrénovani sité. Konkrétn¢ L2 regularizace
penalizuje velké vahy tim, Ze pfidava hodnotu soucinu hyperparametru a druhé mocniny
hodnoty vahy do ztratové funkce. Hyperparametr miize dale prispét ke stabilit¢ tréninku diky
tomu, ze omezuje narist hodnot vah, coz zlepSuje numerickou stabilitu optimalizacniho
procesu. Hodnota je opét volena empiricky béhem experimentovani s trénovanim sité a byva
naladéna na konkrétni dataset a problém. Obecné vyssi hodnota znamena vyssi snahu opravit
Spatné vahy, coz vede k horsi konvergenci, ale i mensi nachylnosti k pfetrénovani.
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Hyperparametr Valida¢ni data urcuje, jaka data se pouziji pro validaci v pritbéhu tréninku site.
Pomoci validac¢nich dat se v pribéhu trénovani sité sleduje a vyhodnocuje vykon a pfesnost
modelu. Z pribéhu validace lze priblizné identifikovat, zda se sit’ dobie generalizuje na nova
data ¢i nikoliv, a pomoci toho ur€it dalsi postup v upravé hyperparametri. Urceni velikosti
valida¢niho datasetu a jeho funkce byla vysvétlena v kapitole 6.2. S timto hyperparametrem
souvisi dalsi hyperparametr validacni frekvence. Ten urcCuje, jak casto budou data ovéfovana
na valida¢nich datech, ptesnéji fikd, ze dojde k validaci kazdych ,,x* epoch.

Mezi dalsi jiz vedlej$i hyperparametry pak patii vypis, grafy a provadéci prostiredi. Pomoci
vypisu je mozné vypisovat na konzoli informace o tréninku béhem procesu trénovani.
Hyperparametr je mozno nastavit bud’ jako vypnuty, nebo jako zékladni ¢i rozsifeny vystup,
kde jsou kromé& poctu epoch a hodnoty ztratové funkce i1 aktudlni hodnoty metrik.
Hyperparametr grafy slouzi k zobrazeni grafli a vizualizaci béhem tréninku. Umoziluje
nastaveni zobrazeni ztratové funkce, presnosti nebo pribéhu uceni a validace. Jedna se tedy o
uziteCny parametr, diky kterému je mozné diagnostikovat problémy pii uceni. Posledni
hyperparametr provadéci prostiedi urcuje, na jakém prostiedi bude sit’ trénovana — zda CPU,
GPU nebo paralelné ve vice prostiedich najednou. Obecné je pro trénovani siti lepsi graficky
procesor, ktery je optimalizovany pro paralelni vypocty a mize tak efektivné provadét velké
mnozstvi operaci najednou. PouZiti GPU misto CPU miZe tedy zna¢n€ urychlit proces
trénovani. Dalsi moznosti, pokud neni k dispozici GPU a je potieba urychlit trénovani sité, je
vyuziti vykonnych GPU a clustert pies cloud.
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8 SESTAVENIi RNN PRO ODHAD SMEROVE UCHYLKY

Pro vyzkouseni, zda se bude sit’ ucit a jaky bude prub&h samotného procesu uceni, je vyuzito
zakladni architektury pro regresi pomoci RNN. Je vybrano a pouzito 10 vstupnich proménnych
a 1 vystupni proménna — rychlost v podélném sméru x, jelikoz jak bylo avizovano diive, pro
jednodussi sestaveni sit¢ bude nejdiive odhadovan pouze 1 vystup. Dale byly zvoleny vybrané
hyperparametry viz tab. 2.

Tab. 2 Hodnoty zvolenych hyperparametrti

SolverName adam
MaxEpochs 200
GradientThreshold 1
InitialLearnRate 0,005
LearnRateSchedule Piecewise
LearnRateDropPeriod 125
LearnRateDropFactor 0,2
Verbose 0

Prvni spusténi trénovani sité vSak nedopadlo Gspésné a trénovani viibec neprob&hlo. Objevil se
totiz problém se Spatnou dimenzi dat. Vstupni data byla naformétovana do matice jako 2D data,
ovSem RNN vyzadovala hodnoty dat ve 3D. Hodnoty tedy musely byt pieformatovany z matice
do pole bungk (cell array), kde jim byla pfidana hodnota tieti dimenze 1. Spravné rozméry
vstupnich dat 1ze tedy specifikovat tak, Ze vstupni data by méla byt pole bun¢k o rozmérech
1 x N, kde N je pocet sekvenci. Kazdy prvek v poli bun¢k by pak mél byt matici o rozmérech
nxT, kde n je poCet vstupnich (naméfenych) proménnych a T je pocet Casovych kroku
v sekvenci. Po tomto kroku a zformatovani dat bylo jiz mozné trénovani sité spustit. Pribéh
prvniho procesu trénovani je na obr. 31.

Odmocnina ze stiedni kvadratické chyby (RMSE) je smérodatna odchylka rezidui. Rezidua
jsou métitkem toho, jak daleko se nachazeji datové body od regresni pfimky. RMSE urcuje, jak
jsou tato rezidua rozptylena. Jinymi slovy udava, jak jsou data soustfedéna kolem piimky
nejvetsi shody. Ztratova funkce je mirou toho, jak dobfe si predikéni model vede, pokud jde o
schopnost predpovédeét ocekavany vysledek. Lze konstatovat, Ze na prvni pokus proces
trénovani nevypada vibec Spatné. Jelikoz RMSE 1 ztratova funkce po celou dobu trénovani
klesaji, sit’ se po celou dobu udi, a to je chtény vysledek. Nyni je potieba sit’ otestovat a
zhodnotit ji pomoci testovacich dat, aby se dalo stanovit, zda se jedna o sit’ s dobrymi vysledky.
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Obr. 31 Prabéh trénovani sité pii prvnim pokusu; na hornim grafu je stfedni kvadraticka chyba, na
spodnim grafu je ztratova funkce

Na obr. 32 je vysledek natrénované sité. Modra kiivka jsou skute¢né hodnoty, které ma sit’
predpovédét a Cervend kiivka jsou hodnoty, které sit’ predpovédéla. Je patrné, Ze tato
natrénovana sit’ je nepouzitelna. Je vSak potieba zjistit kde je problém. Zda je sit’ pietrénovana,
malo natrénovana, jsou $patné upravena vstupni data nebo zda je sit’ pouze Spatné otestovana.
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Obr. 32 Testovani prvni verze natrénované sité
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Pro zanalyzovani problému byla pouzita stejna architektura sité i stejné zpracovani dat, oviem
pro jinou vystupni veli¢inu, tentokrat jiz pro smérovou uchylku. Vysledek byl podobny, sit’ opét
predikovala pouze skoro konstantu s tim rozdilem, Ze zde jiz byly v nékterych ¢astech malé
naznaky vrcholki.

Vzhledem K problémtim s u¢enim neuronové sité bylo rozhodnuto o normalizaci vstupnich dat,
coz by mélo pomoci K lepSimu pfizptisobeni se neuronové sité na tréninkova data, a tedy i k
lep$im vysledktim. Tento krok nakonec pomohl k tomu, Ze se sit’ dokazala ucit a zacala jiz
napodobovat pribéh odhadované veli¢iny, i kdyZ zatim pouze hrubym zptisobem. Nyni bylo
tedy potfeba neuronovou sit’” doladit do co nejlepsiho stavu, kdy bude kvalitné odhadovat
prab¢eh i absolutni hodnoty chténé veli¢iny.

8.1 ARCHITEKTURA NEURONOVE SIiTE PRO ODHAD SMEROVE UCHYLKY

Prvni odhadovanou veli¢inou této prace je smérova tuchylka. V umyslu je tedy vytvofit
rekurentni neuronovou sit’ s 1 vystupni a 10 vstupnimi veli¢inami. Pro zacatek a ovéfeni
funkénosti samotné sité je sestavena zakladni rekurentni neuronova sit' S néslednou
architekturou:

e Vstupni vrstva,

e GRU vrstva,

e ReLu aktivaéni funkce,

e pIné propojend vystupni vrstva,
e regresni vrstva.

Takto sestavena sit’ byla doplnéna hyperparametry viz tab. 3. Vstupni data byla normalizovana
a rozdélena do sekvenci po 100 datovych jednotkéch.

Tab. 3 Hodnoty zvolenych hyperparametrti pro prvni pokus RNN
odhadu smérové uchylky

SolverName adam
MaxEpochs 200
GradientThreshold 1
InitialLearnRate 0,01
LearnRateDropPeriod 100
LearnRateDropFactor 1
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I kdyz samotné ovéfeni na testovacich datech na prvni pokus trénovani nevypadalo viibec

Spatné, prub¢eh validace byl jiz horsi.
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Obr. 33 Pribéh trénovani a validace prvni sestavené RNN pro odhad smérové uchylky

Na obr. 33 je modie zobrazen pribéh trénovani a ¢erné prubéeh validace, pii¢emz validace byla

nastavena na kazdych 50 iteraci.

Z toho, jak vypadaji jednotlivé prub&éhy, muzeme piedpokladat, Ze je sit’ pfetrénovana. Je zde
totiz vidét, ze sit’ dobfe konverguje a rychle se natrénuje, avSak valida¢ni data naopak
nekonverguji viibec. Idedlni pribéh by mél byt takovy, ze bude postupné konvergovat jak
proces trénovani sité, tak validace, pficemzZ by se ob& kone¢né chybové hodnoty mély po
natrénovani sit¢ shodovat. Takového idedlniho stavu se vSak v praxi dosahuje té¢zko. Dulezité
je tedy snazit se docilit alespon prvni ¢asti idedlniho stavu, tedy postupné konvergence

valida¢nich dat i prib¢hu trénovani.
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Obr. 34 Odhadované hodnoty smérové uchylky po upravé pocatecni rychlosti trénovani
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Odstranit jev pfetrénovani sité se d& vicero zptisoby. Mezi ten nejjednodussi patii zrychlit uceni
sité, aby se sit’ nestihla pfili§ pfizptisobit na trénovaci data. Hodnota pocatecni rychlosti uceni
0,01 byla tedy zménéna na hodnotu 0,1. I kdyZz se rozdil mezi finalni chybou odhadu a
natrénované sité zmensil, s touto pocatecni rychlosti uceni se sit’ ucila tak rychle, ze nedokazala
dokonvergovat a piedpovidala opét pouze konstantu viz obr. 34.

Je tedy jasné, ze zvySovat pocatecni rychlost u¢eni neni vzdy spravné feseni. Hodnota pocate¢ni
rychlosti uceni byla tedy vracena na 0,01. Do hyperparametra vSak byl pfidan hyperparametr
shuffle, ktery zamicha dle nastavené specifikace trénovaci a valida¢ni data. To ma sice za
nasledek hor$i schopnost konvergence trénovani sité, ale zaroven zlepSeni konvergence
validace, jelikoz se sit’ trénuje na rizné se prohazujicich a ménicich datech. Sit’ se tedy tolik
neptizpisobi jednomu typickému pribéhu dat. DalSim zplsobem, jak pfedejit pietrénovani a
zlepsit obecnou generalizaci sit€¢ na nova data, je pouziti hyperparametru L2Regularization.
Tento hyperparametr byl tedy ptidan s hodnotou 0,001. I kdyZz pouziti téchto hyperparametra
zlepsilo konvergenci trénovani i validace, stale se nejednalo o zasadni zlepSeni. Pro pottebné
zlepSeni bylo tedy nutné najit a urit vhodnéj$i hodnoty a konfigurace jednotlivych
hyperparamert.

8.1.1 VOLBA HODNOT HYPERPARAMETRU

Jelikoz se hodnota u vicero parametrii voli spiSe empiricky a zalezi na feSeném problému i
velikosti datasetu, je relativné té€zké zvolit spravné pocatecni hyperparametry tak, aby sit’
fungovala spravné. Je tedy dobré inspirovat se u jiné neuronové sité, ktera se zabyva podobnym
problémem. Neuronova sit’ pro predikci smérové uchylky, respektive pocatecni hodnoty
hyperparametrt, byly inspirovany praci, kterou vytvofili Hermansdorfer a spol. [38]. Prace se
zabyva vytvofenim neuronoveé sité pro odhad dynamickych veli€in pro autonomni vozidlo
v dalsim ¢asovém kroku. Zakladni podobnosti pro inspiraci zminénou praci jSOU vstup i vystup
dynamickych veli¢in méfenych v ¢ase, kdy se jedna o sekvenéni data. Dale je v praci vytvofena
RNN sit, ktera je i predmétem této prace. Na druhou stranu ucely pouziti téchto siti se lisi, a i
velikosti datasetd a konkrétni veli¢iny jsou ruzné. Inspirace pocatecnimi hodnotami
hyperparametri je tedy mozna, ale rozhodné budou muset byt hodnoty upraveny tak, aby sedély
na konkrétni problém a dataset. Zvolené po¢atecni hodnoty pro trénink jsou v tab. 4.

Tab. 4 Zvolené pocateéni hodnoty hyperparametri

SolverName adam
MaxEpochs 1000
GradientThreshold 1
Shuffle every epoch
InitialLearnRate 0,001
LearnRateDropPeriod 100
LearnRateDropFactor 1
L2Regularization 0,001
ValidationFrequency 50
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Hodnota vedlejsiho hyperparametru vypis byla zvolena ,1" po celou dobu upravy
hyperparametrti, aby se vypisovaly informace trénovani do konzole. Dale, protoze byla
moznost vyuzit GPU, bylo provadéci prostfedi nastaveno na GPU pro zrychleni trénovani sité.
Architektura sité¢ byla nezménéna a zGstal 1 pocet skrytych neuronii a délka sekvenci. Pribéh
pii tomto nastaveni je na obr. 35.
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Obr. 35 Pribéh trénovani a validace se v§emi zadanymi hyperparametry

Z prubchu validace a trénovani je vidét, ze trénink sité se sice ustalil a pekné konverguje, ale to
se neda fict o datech validacnich, kterd jsou na tom jeS$t¢ huf nez v pfedchozim pokusu a
nastaveni. D4 se odhadovat, Ze je tedy sit’ stile pfetrénovana a mélo generalizovana na nova
data. Pribéh odhadovanych dat této sité je na obr. 36. Zajimavé je, ze piestoze valida¢ni data
nemaji dobré vysledky, samotny odhad dat je na tom vcelku dobie, coz je pozoruhodny jev,
protoze spravné by méla predikce dat testovaci Casti datasetu reflektovat kone¢nou hodnotu
piesnosti validace, tedy predikce by méla byt spiSe $patna, coz uplné neodpovida. Na druhou
stranu 1 kdyz sit’ udéla relativné spravnou predikci na testovacich datech, mize se jednat o
,hahodu“, kdy pfestoze je sit malo generalizovand, mize byt spravné natrénovana na
predikovana data. Snaha bude tedy najit nastaveni s lepSimi vysledky validace.

Postupnymi zménami hodnot parametrli bylo iteracné dosazeno natrénovani RNN sité
s pomérné dobrymi vysledky na testovacich datech. Po zakladnim vyladéni sit¢ a nékolika
trénovacich relacich bylo zjisténo, Ze bude potieba vstupni data ofezat tak, aby obsahovala
pouze dynamické jevy zprubchu jizdy a neobsahovala jiz napf. popojizdéni vozidla na
parkovisti ¢i parkovani do gardZe. Jedna se totiz o Cast datasetu, kvilli kterému dochazelo ke
$patnému vyhodnoceni piesnosti natrénované sité. Cast zptisobujici $patné vyhodnoceni je na
obr. 36 v hodnotach indexu od 3-10* po konec. V téchto hodnotéach totiz sit’ v zadné z relaci
nebyla spravné schopna predikovat hodnoty. To je zplUsobené tim, ze se sit’ ucila na
dynamickych jevech z jizdy vozidla, zatimco data z parkovéani jsou naméfena pouze na konci
cesty, kterou obsahovala dle rozdéleni viz kap. 6.2 pouze testovaci sada dat. JelikoZ chyba sité
byla pocitana na zdklad€ metriky RMSE, ktera je nejvice nachylna pravé na nejvétsi odchylky
predikovanych dat od dat realnych, vétsinu chyby zptsobovala zminénd problémova ¢ast a
zbytek sit€ se tim padem v hodnoceni ,,ztratil®.
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Stalo se tedy, ze i kdyZz v prubéhu jizdy sit' 1 odhadovala hodnoty 1épe nez sit’ 2, byla
vyhodnocena jako horsi, protoze méla horsi vysledky v problémové ¢asti, na které je metrika
vice nachylna. Po odstranéni problémové Casti byl vSak problém vyfeSen a sit’ mohla byt jiz
adekvatné hodnocena metrikou RMSE.

I J
Skuteé&né hodnoty |
Predpovézené hodnoty |

Hodnota
—

5 | l | |
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Index vzorku 104

Obr. 36 Priib&h skuteénych a predpovidanych hodnot smérové tichylky po natrénovani sité se viemi
zadanymi hyperparametry

Postupné bylo vyzkouseno vice variant architektury sité S riznym pocétem vrstev i aktivacnich
funkci. Byla vyzkousena jak vrstva LSTM, tak GRU. Jelikoz se ale v tomto pfipadé nejedna o
dlouhé sekvence dat, maximaln€ v fddech 1000 jednotek dat, mad RNN sit’ lepsi vysledky
s vrstvou GRU nez LSTM. Postupné byly vyzkouSeny 3 zékladni druhy aktivac¢nich funkci
mezi vrstvami — ReLU vrstva, sigmoidni vrstva a vrstva tanh. Nejhtfe performovala vrstva
tanh, ktera transformuje vystup z pfedchozi vrstvy na hodnoty v rozsahu (-1,1). Zde se ¢asto
stavalo, ze vystup byl ,,ofezany* od n&jaké konstantni hodnoty smérem nahoru a vyssi hodnoty
nez konstanta se tedy jiz v predikci neobjevily. Sigmoidni vrstva méla ze vSech vrstev nejlepsi
vysledky. Problém nastal pti architektufe sit€¢ s vyS$§im poctem vrstev, kdy zacalo dochazet
k jevu mizejicich gradientd. Tento problém V§ak fesi ReLU vrstva, které neni tolik néchylné na

vvvvvv

kdyz mélo pouziti ReLu vrstvy pfijatelné vysledky, nebyly tak kvalitni jako s aktlvacm
sigmoidni funkeci.

Byly vyzkousSeny architektury, kde bylo za sebou pfipojeno vice pln€ propojenych vrstev i vice
vrstev GRU. Déle byl vyzkouSen rizny pocet neuront ve vSech vrstvach, ale nakonec davala
nejlepsi vysledky jednodussi architektura sit€. Aby bylo dosazeno stejné kvalitni predikce jako
predikce od jednoduché sité, musela byt sit’ vecelku rozsahld — obsahovat nékolik skrytych i
GRU vrstev a nékolik stovek neuronli v kazdé vrstvé. Ke vSemu se pak takova sit’ i dlouho
trénovala, coz je oproti jednoduché siti se stejnou kvalitou predikce a vyrazné rychlejsSim casem
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natrénovani neefektivni. Vysledkem itera¢niho procesu hledani vhodné architektury RNN tedy
je sestaveni té nejjednodussi mozné sité bez jakékoliv aktivacni funkce — ptesné slozeni je
nasledujici:

vstupni vrstva,

GRU vrstva,

pln¢ propojena vrstva,
Vystupni regresni vrstva.

Vstupni vrstva obsahuje 11 neuronti kvili 11 vstupnim veli¢inam, GRU vrstva obsahuje 250
neurond, pfi¢emz K této hodnoté bylo postupné doiterovano tim zpusobem, Ze se postupné
zvySoval pocet neuront, dokud se zvySovala pfesnost odhadu sité, ale zarovenl nedochdzelo
Kk pfetrénovani, 250 neuronti tedy byla hranice. PIn¢ propojena vrstva pak obsahuje 1 neuron
pro 1 vystupni veli¢inu.

Jednotlivé hyperparametry byly nastaveny nasledovné:

WV o

Jako optimalizator (solver) byl vybran algoritmus Adam, jelikoz ze vSech fesic¢u ve
vSech pripadech nejlépe vedl ke konvergenci sité.

Gradient Threshold byl zachovan na hodnot¢ ,,1* jako kompromis mezi stabilitou sité
a rychlosti uceni.

Shuffle byl nastaven na hodnotu ,,every-epoch®. To vyrazn¢ zlepsilo generalizaci sité a
snizilo nachylnost na pretrénovani. Jak jiz bylo zminéno, hyperparametr shuffle totiz
slouzi k zamichani jak vstupnich, tak validac¢nich dat. Dulezité je vSak zminit, ze data
jsou sice zamichana, ale pouze po celych sekvencich, a ne po jednotlivych datovych
zaznamech.

1 DATASET

2 VALIDACNI  TESTOVACI
DATA DATA

: e

§ THRNRCE IR

Obr. 37 Schéma rozdéleni a zamichani datasetu; 1 — naméfeny dataset; 2 — rozdéleny
dataset dle zvolen¢ho pomeéru; 3 — rozdélené Casti datasetu na sekvence; 4 —
zamichané sekvence
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Vsechna data jsou tedy rozdélena do sekvenci po x zdznamech, ptfi¢emz jednotlivé
sekvence jsou mezi sebou zamichany — pro lep$i nazornost je proces zobrazen na obr.
37. Prvni tadek znazornuje naméfeny dataset, druhy fadek rozdéleny dataset na
trénovaci, validaéni a testovaci data (Vv této praci v poméru 70:15:15). Treti fadek
znazornuje Casti dat rozd€lené na jednotlivé sekvence, pfi¢emz pro nazornost jdou barvy
postupné od nejsvétlej§i po nejtmavsi. Ctvrty fadek pak znazorfiuje jiz zamichané
sekvence mezi sebou, kdy barvy jiz nejdou popoiadé. Kazda sekvence tedy obsahuje x
datovych jednotek, které vSak nejsou v sekvenci zamichany a jdou v ¢ase za sebou.
Michani pouze po sekvencich je dualezité pro zachovani dynamickych jevil
v namé&fenych datech. V pfipad¢ michani po jednotlivych datovych zdznamech by byly
dynamickeé jevy rozlozeny a zaroven by ztratilo podstatu, ze jde o sekvenéni data méfena
Vv Case. S tim souvisi i spravna volba délky sekvence. Ta nemtze byt moc kratka, protoze
by z ni sit’ nedokazala vy¢ist Zadny dynamicky jev a vzorec v datech. P#ili§ dlouha
sekvence neni vyloZen€ v ni¢em Spatnd, pouze zbytecné zvysuje vypocetni narocnost a
tim 1 ¢as tréninku, ¢imzZ se snizuje efektivita. Obecné se v8ak doporucuje najit optimalni
hodnotu, kterd by méla byt takova, ktera reflektuje délku sledovanych jevi. V této praci
se nejlepsi vysledky pohybovaly v rozmezi délky sekvenci 800 az 1000 datovych
jednotek na sekvenci. Nakonec byla zvolena hodnota 1000 datovych jednotek na
sekvenci. Pfi vyssich hodnotach se jiz znatelné snizovala rychlost uéeni, tim i rychlost
konvergence sité, a i vysledné predikce sité byly horsi.

e Initial Learn Rate byl nastaven na hodnotu 0,003. Pro tento typ ulohy a dat mély
nejlepsi vysledky hodnoty v jednotkach tisicin. O fad vyssi hodnoty jiz nekonvergovaly
pomalu a opét bud’ vitbec nebo pouze malo konvergovala.

e Learn Rate Drop Factor byl nastaven na ,,0,5“ a Learn Rate Drop Period na,,100%.
Kazdych 100 epoch se tedy rychlost uceni snizila na polovinu. Postupné sniZzovani
rychlosti zajistilo, Ze se sit’ nepfetrénovala. Hodnota sniZovani byla nastavena tak, aby
sniZzovani bylo dostate¢né k zajisténi generalizace sit€, ale zaroven aby byla sit’ schopna
konvergovat.

o Vedlejsi hyperparametry zistaly stejné, jak jiz bylo zminéno vyse, kdy Verbose byl
zvolen na hodnotu ,,1“, byla zvolena valida¢ni data pro ovéteni s frekvenci 50 epoch a
Execution Environment byl z divodu zrychleni vypoctu zvolen jako GPU.

Pribéh tréninku a validace takto vytvofené RNN je na obr. 38. Z pribéhu je vidét, Ze sit’
postupné konverguje jak v tréninku, tak validaci. Prubéh tréninku je opét zobrazen modie a
pribéh validace cern€. Ve vysledku se validace piiblizuje tréninku, coz znaci, Ze je sit’ dobie
generalizovana na nova data. Jedna se vcelku o idealni pribéh. Na obr. 39 je nasledné sit
otestovdna na testovacich datech. Modfe jsou zobrazeny hodnoty skutecné a cCervené
pfedpovézené. Sit' odhaduje dobie jak pribéh dat, tak i jejich absolutni hodnotu. RMSE
natrénované sité je 0,011233, coz je v porovnani s primérnou hodnotou namétenych hodnot
uhlu smérové uchylky, ktera je 0,1138 °, prijatelna hodnota.
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Obr. 38 Pribeh trénovani a validace vytvofené RNN sité pro odhad smérové tchylky
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Obr. 39 Ovéfeni natrénované sité pro odhad smérové tichylky na testovacich datech
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9 OVERENiI ZAVISLOSTI PRESNOST SITE NA VYBRANE
VSTUPNI VELICINY

Dalsim krokem je ovéfit zavislost presnosti natrénované sité na vybranych vstupnich
veli¢inach. Jde o to, aby se analyzovalo, na které vstupni veli¢iny je tieba klast diiraz pfi méfent,
aby m¢la sit’ kvalitnéjsi predikci a zaroven aby se ptipadné mohly vymazat vstupy, na kterych
by sit’ byla nezavisla.

Postupné¢ tedy bylo vyzkouseno natrénovani sité bez jednotlivych skupin vstupt viz tab. 5, kdy
pro kazdy vstup byla sit’ natrénovana pétkrat. Jako hodnoceni kvality sit¢ bylo u kazdého
pokusu brano RMSE, kter¢ bylo nasledn¢ zprumérovano, piic¢emz tyto praimérné hodnoty byly
pak mezi sebou porovnavany. Skupiny vstupt byly nésledujici:

vstupy zrychleni ve vSech osach (aX, aY, aZ),

vstup thlu sklonu vozidla (pitch angle),

vstup thlu ndklonu vozidla (roll angle),

vstupy thlové rychlosti ve v§ech osach (WX, wY, wZ),

vstupy rychlosti ve vSech osach (vX, vY, vZ),

vstupy zdvihu tlumi¢i na vSech kolech (dmpFR, dmpFL, dmpRR, dmpRL).

Zakladni nastaveni sit¢ se vSemi vstupnimi veli¢inami obsahovalo 11 vstupnich hodnot, kdy
vstupy z tlumich na jednotlivych kolech nebyly do zdkladniho nastaveni zahrnuty. Jediné tyto
vstupy byly tedy pfi testovani piidany. Ostatni vstupy byly postupné po skupinach odebrany.
Jak jiz bylo zminéno, aby se dala povazovat hodnota RMSE pro jednotliva nastaveni za
relevantni, bylo trénovani v daném nastaveni zopakovano pétkrat.

Tab. 5 Prehled vysledki trénovanych siti s riznym nastavenim

Vstupni parametry 1. test _1' 2. test ,2' 3. test _3' 4. test _4' 5. test _5' T,,e st Valfdace
validace validace validace validace validace primér pramér
vsechny 0,014 0,061 0,011 0,059 0,023 0,081 0,014 0,044 0,015 0,065 0,0154 0,0618
viechny - aX, aY, aZ 0,016 0,058 0,016 0,049 0,012 0,062 0,011 0,055 0,014 0,057 0,0138 0,0562
vSechny - pitch 0,015 0,080 0,020 0,056 0,022 0,090 0,014 0,042 0,014 0,055 0,0169 0,0649
viechny - roll 0,016 0,053 0,011 0,062 0,015 0,072 0,014 0,064 0,013 0,057 0,0138 0,0614
vSechny - wX, wY, wZ 0,017 0,034 0,015 0,027 0,009 0,027 0,010 0,028 0,014 0,039 0,0129 0,0310
vSechny - vX, VY, vZ 0,092 0,161 0,093 0,154 0,085 0,146 0,191 0,091 0,187 0,1080 0,1679
vSechny + dmp 0,084 0,177 0,086 0,073 0,084 0,071 0,171 0,0795 0,2385
vX, VY, vZ + pitch + roll 0,009 0,029 0,011 0,031 0,010 0,038 0,008 0,028 0,010 0,036 0,0097 0,0324
vX, VY, vZ 0,010 0,018 0,012 0,040 0,013 0,025 0,008 0,018 0,010 0,025 0,0104 0,0252

Pro porovnani kvality jednotlivych siti se bere v ivahu hodnota RMSE testovani natrénované
sité¢ 1 kone¢na hodnota RMSE validace. Do porovnavaciho kritéria jsou zahrnuty testovani i
validace z toho diivodu, Ze se stalo, ze prestoze sit’ méla na testovacich datech dobré vysledky,
tak na validacnich byly $patné a sit’ nemohla byt brana jako dobfe generalizovana na nova data.
Je tedy potifebné mit dobré vysledky v obou zminénych ptipadech. Vysledky tohoto testovani
jsou v tab. 5.
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Z tab. 5 je mozné vy¢ist, ze ptidani vstupnich veli¢in zdvihu vSech tlumic¢a (dmp) kvalitu sité
zhorsilo oproti zakladnimu nastaveni se vSemi vstupnimi parametry. Nejvétsi vliv na kvalitu
sit€ maji vstupy rychlosti, které kdyz byly odebrany, zhorsily primérny RMSE sité na nejhorsi
vysledek. Naopak u ostatnich vstupt, které byly postupné odebrany byly vysledky srovnatelné
a n€kdy dokonce 1 lepsi nez v zdkladnim nastaveni. Z tohoto diivodu byla do ovéfeni pfidana
jesté dalsi 2 nastaveni. Prvni zahrnovalo vstupy rychlosti ve vSech smérech, thlu sklonu vozidla
a uhlu naklonu vozidla. Druhé pak jiz zahrnuje pouze vstupy rychlosti. Vysledky hovofi jasné,
sit’ ma prekvapivé lepsi vysledky s mén¢ vstupy nez v zakladnim nastaveni se vSemi vstupy.
Nejlépe ze vSech ptipadi vyslo nastaveni s pouze tfemi vstupy — rychlostmi ve vSech smérech.
Kone¢né praimérné hodnoty RMSE tohoto nastaveni jsou zvyraznény v tab. 5 zelené. Zaroven
m¢él jeden z pokusii trénovani tohoto nastaveni nejlepsi vysledek RMSE ze vSech pokusi o
natrénovani. Tato sit’ je nasledné pouzita jako vyslednd natrénovana sit’ pro odhad smérové
uchylky.

Konec¢ny vysledek nastaveni sité je tedy takovy, ze byl zménén pocet vstupnich velicin, kdy do
findlni verze RNN sité vstupuji pouze 3 veli€iny, pficemz architektura a hyperparametry byly
zachovany z puvodniho nastaveni popsaného v kapitole 8.1.1.
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10 OTESTOVANIi RNN PRO PREDIKCI SMEROVE UCHYLKY

Dale je tfeba natrénovanou sit’ otestovat na jiném datasetu, nez ktery byl pouzit na natrénovani
sité. Pro otestovani jsou vyuzita data naméfena stejnou inercialni jednotkou na stejném vozidle,
ale z jiné jizdy. Data jsou opét na zacatku a konci ofezana tak, aby obsahovala pouze Casti
Z jizdy obsahujici dynamické jevy. Po ofezani obsahuje dataset 943000 casovych krokd,
zaznam je tedy dlouhy zhruba 157 minut. Jedné se o vétsi dataset, nez na kterém byla sit’
natrénovana.

Data z datasetu pro otestovani vstupujici do vytvofené sit¢ musi byt upravena stejnym
zpusobem jako byla upravena data pro natrénovani sit€. To znamena, ze jsou nejdiive pomoci
dolnopropustného filtru z dat odstranény nezadouci frekvence, nasledné jsou data rozdélena do
sekvenci po 1000 datovych jednotkach, a nakonec jsou normalizovana. Poté staci poslat vstupy
do sité a ta predpovi vysledek. Vysledek predikce na novém datasetu je na obr. 40.

Testovani sité - SN;E'EROV}'\ UCHVLK‘A

Skutené hodnoty
Predpovézené hodnoty

Hodnota smérové tchylky [°]

‘ W. -

',

2 | L | 1 | 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Index vzorku 10°

Obr. 40 Prvni testovani neuronové sité pro odhad smérové uchylky na jiném datasetu

Modfe zobrazeny jsou skutecné hodnoty a cervené hodnoty predpovidané. Je vidét, Ze prubeh
hodnot sice vypada dobfe, ale absolutni hodnoty jsou posunuty o konstantni hodnotu viici
hodnotam skute¢nym. Vzhledem k tomu, Ze jinak pribéh vypada dobie, je nejspisSe problém
zplsobeny tim, Ze sit’ nemd zadny vstupni parametr, ktery by ji dodaval informaci o spravném
,VySkovém* posunu hodnot.

Ptic¢ina byla nakonec nalezena bez nutnosti pfidavani dalSich vstupnich veli¢in. Problém byl
Vv normalizaci dat, kvali které se z dat ztratily informace o ,,vySkovém* posunu hodnot.
Normalizace tedy byla odstranéna ze zpracovani dat pro natrénovani sité¢ a stejné tak i ze
zpracovani testovacich dat. Opétovné testovani, tentokrat jiz bez normalizace, dopadlo viz obr.
41 vyrazné lépe. Opét modie jsou zobrazeny skutecné hodnoty a cervené hodnoty
predpovézené. Pii tomto testovani jsou jiz v poradku jak absolutni hodnoty, tak prib¢h dat. Na
obr. 42 jsou ¢tyfi nahodné sekvence pro detailngjsi zobrazeni rozdilu v pribéhu odhadovanych
a namétenych dat.
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Testovani sité - SMEROVA UCHYLKA
T T
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Obr. 41 Finalni testovani neuronové sité pro odhad smérové uchylky
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Obr. 42 Zobrazeni ndhodnych sekvenci z finalniho testovani neuronové sité

Z testovani je dale vidét, ze sit nedokaze Gplné presné predpovédeét nahlé vyrazné odchylky viz
obr. 41 okolo indexu vzorku 1-10°. Ovsem vétsinu zbylych odchylek sit odhadla relativné
spravng€. Dalsi problém pfi predikei je konstantni hodnota smérové uchylky. Tento jev je na
obr. 41 okolo indexu vzorku 2-10°. Je vidét, Ze sit misto konstantni hodnoty predpovida jemné
kmitani na jiné hodnoté. To je nejspiSe zpluisobené tim, Ze trénovaci data neobsahuji zadny
takovy jev, kde by byla konstantni hodnota smérové uchylky a sit’” proto neni na tento jev
naucend. Finalni hodnota RMSE na testovacich datech je 0,079586, coz je vic¢i primérné
hodnoté smérové uchylky z namétenych dat 0,4289 © piijatelna hodnota.
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11 ARCHITEKTURA NEURONOVE SITE PRO ODHAD
PODELNYCH SIL NA KOLECH VOZIDLA

Z pocatku bylo v planu, Ze se vytvoii pouze jedna RNN pro odhad smérové uchylky i podélnych
sil na kolech. V priab¢hu trénovani se vsak doslo k zavéru, ze vzhledem k rozdilnym veli¢inam
i absolutnim hodnotam veli¢in je to nepraktické feSeni a zbyteéné by to zhorSovalo kvalitu
predikce vSech veli¢in. Pro odhad podélnych sil na kolech byla tedy vytvoiena samostatna
neuronova sit’.

Pocatecni hodnoty pro tvorbu neuronové sité byly pfebrany z jiz vytvoiené neuronove sité pro
odhad smérové uchylky. Byly pouzity tplné stejné hodnoty s cilem rozchodit zéklad neuronové
sité¢ pro dalsi ptipadné upravy. Jediny rozdil byl v tom, ze byly pfidany vstupy rychlosti
z tlumica a celkem tedy na zacatku bylo 15 vstupnich veli¢in. Misto 1 vystupu zde pak byly 4
— podélna sila pro kazdé kolo zvlast. Natrénovani sité¢ S t€émito pocatecnimi hodnotami vSak
nebylo Uspésné, protoze sit’ se S takovym nastavenim nechtéla viibec ucit. Prubéh tréninku je
na obr. 43.
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Obr. 43 Pribéh prvniho pokusu trénovani RNN pro odhad podélnych sil na kolech vozidla

Modie je zobrazen prubéh procesu trénovani a ¢erné prubéh validace. Z takového prubéhu Ize
jiz ptedpokladat, ze sit’ nebude schopna ptedpovédét spravné hodnoty a piedpovi pouze
konstantni hodnotu. Jelikoz sit’ nebyla schopna se ani natrénovat, bylo potteba upravit rychlost
trénovani. Pomoci dalSich pokust o natrénovani bylo zjiSténo, ze pocatecni rychlost trénovani
byla prili§ nizka, a proto se sit’ nechtéla ptizpusobit. Postupné bylo vyzkouseno vice hodnot
pocatecnich rychlosti, pticemz s hodnotou 0,09 se sit’ konecné zacala alespon ucit. I kdyz se s
touto hodnotou sit’ zacala ucit, vysledna predikce byla stale konstantni hodnota.

Byly vyzkouSeny rizné hodnoty vicero hyperparametrd, ale nic nevedlo ke zlepseni predikce
sité. Nakonec bylo zjisténo, Ze problém je v tom, Ze data nejsou normalizovana (postup
zpracovani dat byl také ptebran z prvni vytvofené sité). Stacilo tedy ptidat do Upravy
trénovacich dat normalizaci a sit’ zacala mit predikce, které jsou zobrazeny na obr. 44. Uz
z pribéhu se vsak da urcit, ze se nejednalo o piilis dobry vysledek.
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Je tedy opét potfeba najit nej en sprévnou hodnotu hyperparametrﬁ ale i optimélni architekturu
ucenti, kterd zpusobovala explodujici gradienty, a tedy neschopnost sité se ucit. Jelikoz je vSak
vysokad pocatecni hodnota nutna k natrénovani sité, musela byt proti tomu udélana jina opatieni,
jako napiiklad snizeni po¢tu neuront v jednotlivych vrstvach nebo pribézné snizovani rychlosti
uceni po Castéjsich intervalech pfipadné€ i s niz§im koeficientem.
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Obr. 44 Prvni predikce podélnych sil na kolech

Opét byly postupné vyzkouSeny rizné variace architektur sriznymi hodnotami
hyperparametri. Byla vyzkouSena i moZnost jiného rozlozeni trénovacich, valida¢nich a
testovacich dat. Cely dataset byl postupné rozdélen na prvni polovinu trénovacich dat, poté byla
Cast validacnich dat, nasledovala cCast testovacich dat, a nakonec druha polovina dat
trénovacich. BohuZel to ke generalizaci dat nepomohlo, spiSe naopak. Po vSech vyzkousenych
kombinacich riznych hodnot hyperparametra a architektur sité se nakonec doslo k této stavbé
sité:

e Vstupni vrstva,

e GRU vrstva,

e GRU vrstva,

e ReLu aktivacni funkce,

e plné propojena vrstva,

e pln¢ propojend vystupni vrstva,
e regresni vrstva.

Sit’ m4 jiz zminénych 15 vstupnich veli¢in a 4 veliiny vystupni. Vstupni vrstva ma tedy 15
neurontl a vystupni vrstva 4 neurony. Ostatni vrstvy, tedy obé GRU a pln¢ propojend, maji 230
neurontl. Jedna se o hodnotu, ktera spolu se zvolenou délkou sekvence 1000 datovych jednotek
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Vv jedné sekvenci zajist'uji dobrou konvergenci trénovani, ale zaroven ne pfiliSnou, aby nedoslo
k pietrénovani. ReLu aktiva¢ni funkce v tomto piipadé pomohla zajistit stabilitu validace, jejiz
hodnota byla bez aktivacni funkce kazdy trénink viceméné nidhodnd a neptfedvidatelna.
Sigmoidni i tanh aktiva¢ni fuknce zde nemohly byt pouzity kvili jiz zminénému problému
s explodujicimi gradienty.

Jednotlivé hodnoty hyperparametrii byly zvoleny nasledovné:

e Jako optimalizator byl opét zvolen Adam, ktery zajistuje ze vSech fesicu nejlepsi
konvergenci sit¢.

e Pocet epoch byl zvolen jako 1000, kdy nad tuto hodnotu se sit’ zacala ptretrénovavat, a
proto nemohla byt zvolena hodnota vyssi.

e Hodnota Gradient Threshold je opét zvolena jako 1 pro kompromis mezi stabilitou a
konvergenci sité.

e Hyperparametr Shuffle byl nastaven na ,,every — epoch® pro maximalizaci generalizace
sité.

e Initial Learn Rate byl nastaven na hodnotu 0,01. Jedna se o hodnotu vyssi rychlosti
kvili schopnosti sit¢ se ucit, ale zaroven ne pfili§ vysoké, aby nedochdzelo
K pietrénovani sité. Pfi hodnotach vyssSich od 0,04 a vice jiz dochazelo k explozi
gradienttl, coz je dale umocnéno vétsi sekvenci a vy$sim poctem neuronti v jednotlivych
vrstvach sité.

e Hodnota L2 Regularization byla nastavena na 0,7 za uc¢elem vétsi snahy opravit Spatné
vahy a snizeni pfetrénovani.

e Learn Rate Drop Period byl zvolen na hodnotu 70, tedy snizovani rychlosti uceni
jednou za 70 epoch s hodnotou Learn Rate Drop Factor 0,8 tedy se snizovanim
rychlosti uc¢eni o 20 %. Opét je to z toho divodu, Ze je nutné pro zachovani schopnosti
trénovani sit¢ ponechat vyssi rychlost u€eni, ale zaroven je potieba snizovat rychlost
uceni pro sniZeni rizika exploze gradientt.

e Ostatni vedlejs$i hyperparametry zlstaly nastavené stejné jako u prvni sité, tedy Verbose
na hodnoté ,,1, byla zadana valida¢ni data s frekvenci validace kazdych 50 epoch a
hyperparametr Execution Environment nastaven pro zrychleni u¢eni na GPU.

Na obr. 45 je prub¢h trénovani a validace vytvorené RNN. Modie je zobrazen prubéh procesu
trénovani a Cerné validace. Jak jiz bylo zminéno, ide4lné by se mély hodnoty validace a tréninku
na konci potkat, zde je ale viditelny rozdil. Bohuzel se nepodafilo v zadnych ze zkouSenych
relaci dosahnout lepsich hodnot validace.

BRNO 2024 75



ARCHITEKTURA NEURONOVE SITE PRO ODHAD PODELNYCH SIL NA KOLECH

8000

7000

6000

5000

RMSE

4000

3000

2 b | = T i
7] i ] Ea [ b o | bl ALY ELLI RO RE LY L L ALt
2000 il vty il il ) Final
1000
200 300 400
. T ] I 1 T T

0 50 100 150 200 250 300 350 400

450

Obr. 45 Pribéh trénovani a validace vytvofené RNN pro predikci podélnych sil na kolech vozidla

Prabéhy predikovanych veli¢in na vSech kolech vypadaji podobné. Jedna z vad predikce je, Ze
se zde nachazeji obcasné odchylky, které ve skute¢nych datech nejsou. Déle si 1ze na obr. 46

vsimnout, ze na konci predikce (index vzorku 3-10%) se sice sit’ snazi

predikovat jednotlivé

odchylky, ovSem nedostatecné. Zbytek predikce pribéhu veli¢in se vSak zda byt vcelku

Vv pofadku i s absolutnimi hodnotami.
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Obr. 46 Predikce podélnych sil na jednotlivych kolech pomoci vytvoifené RNN sité; RL — zadni levé

kolo, RR — zadni pravé kolo, FL — pfedni levé kolo, FR — pfedni pravé kolo
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12 OVERENI ZAVISLOSTI PRESNOSTI SITE NA VYBRANE
VSTUPNI VELICINY

Opct je tieba zjistit zavislost pfesnosti trénovani sit€ na jednotlivych vstupnich veli¢inach, aby
se védelo, na které veliCiny je tfeba dat daraz, nebo které jsou nediilezité a je mozno je ze
vstupnich veli¢in odebrat, jako tomu bylo v ptedchozi vytvofené neuronové siti.

Znovu tedy bylo provedeno trénovani sité bez jednotlivych skupin vstupt. Postupné byly
odebirany vSechny skupiny, které jsou stejné jako u prvni vytvaiené sité, tedy:

vstupy zrychleni ve vSech osach (aX, aY, aZ),

vstup uhlu sklonu vozidla (pitch angle),

vstup thlu ndklonu vozidla (roll angle),

vstupy thlové rychlosti ve v§ech osach (WX, wY, wZ),

vstupy rychlosti ve vSech osach (vX, vY, vZ),

vstupy zdvihu tlumi¢i na vSech kolech (dmpFR, dmpFL, dmpRR, dmpRL).

Pro hodnoceni bylo opét kazdé nastaveni natrénovano pétkrat s metrikou RMSE jak
trénovacich, tak valida¢nich dat. Hodnoty z jednotlivych trénovacich relaci jsou uvedeny v tab.
6.

Tab. 6 Prehled vysledki trénovanych siti pro predikce podélné sily na kolech s riznym nastavenim

Vstupni 1. . 3. 4, 5. Test Validace

parametry validace validace validace validace validace  pramér priimér

263,74 258,25 264,99 219,03 267,92 254,79
< 264,71 277,31 307,37 270,98 299,44 283,96
vsechny  |2ioe 28063 5oy 2290 arar] 22895 |5 22134 |oagga| 22265 Spa0 ] 228934
254,10 292,90 304,71 262,86 281,63
341,91 317,87 412,17
véechny - aX,
b 34191 ) 51599 (24227 | 3038 2434,16
aY, aZ
360,78
281,87 307,50 280,59
vsechny - |[“304,05 294,84 335,12 313,98 299,55 309,51
pitch 33714 | 22"%% [Taemrs| 22°%° [sesso| 2977 [Tszser | 2%°%7 [[esess| 249%° 34463 | 224678
279,26 291,28 319,28 297,06 295,49 296,48
257,47 273,43 267,76 279,76 236,20 262,92
. 278,71 308,66 283,39 309,08 257,75 287,52
R h ) ) I , \
vsechny-roll =2 21818 [=ogec] 21784 [giet 22561 |seg] 20095 Ao 21503 R
294,40 292,41 287,91 307,41 260,31 288,49
274,08 247,94 275,17 300,61 254,65 270,49
vsechny -wX,| 297,71 264,94 343,88 340,38 269,44 303,27
wr,wz | 34093 | 2122 [aeeqa | 22'76 [Tas0az | 2310 [masos | 2'%%€ [T303zz | 22429 | 3asse | 221018
274,55 241,89 321,14 306,93 252,67 279,43
231,14 296,79 261,70 264,59 269,02 264,65
vsechny -vX, | 241,73 333,17 270,50 265,66 289,88 280,19
Y\ VZ 30271 2188,9 366,60 2156,7 31173 2239,1 328.67 2247,6 328.83 2137,6 —'—327,71 2193,98
238,84 325,86 251,48 275,68 269,29
295,55 320,39 272,00 293,00 293,81
vsechny - ["33526 362,93 341,32 366,09 347,05
2 2398,7 2 2200,8 : 2020,6 2299,6 2 2289,56
dmp 391,18 407,16 345,26 387,83 381,30
350,50 351,24 323,93 366,37 344,77
dmp +vZ + | 809,51 299,65 327,97 362,07 332,25
g 322,62 311,91 350,47 389,97 352,99
aZ+pitch+ |—SSB22 21804 [—iop | 2040,8 2132,2 2132,2 2141,12
folt 322,54 327,82 345,38 406,09 406,09 361,58
dmp +vZ + | 222,85 234,35 272,74 222,85 266,95
241,33 264,14 298,93 241,33 294,08 267,96
aX,aV,az+ [CISi 21898 [—onne 21401 [ogoss 2588 oo iie| 21898 [Zoai] 21465 a0 2185
pitch + roll 554 89 277,90 284,68 254,89 263,32 267,14
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Hodnota RMSE pro validaci je uvedena pouze jedna, protoze se validuje sit’, ktera je jedna pro
vSechny ctyfi veli¢iny. OvSem odhady podélnych sil pro jednotliva kola jsou hodnoceny
pomoci RMSE zvlast, a proto jsou pro kazdou relaci 4 hodnoceni. V tomto ptipadé nejsou
vysledky tak jednoznacné jako tomu bylo u prvni trénované sité. Nejhorsi vysledky ma sit’ bez
vstupnich veli¢in zrychleni ve vSech smérech. Z toho Ize konstatovat, Ze se jedna o stézejni
veli¢inu pro predikci. ZhorSeni oproti zadkladnimu nastaveni se vSemi vstupnimi veli¢inami
piinasi 1 odebrani vSech vstupii zdvihu tlumica. Ostatni odebrani veli¢in vedlo bud’ k mirnému
zlepseni nebo stagnaci na stejném hodnoceni jako zdkladni nastaveni. Nasledné byla intuitivné
vzhledem k odhadované veli¢in¢ sestavena jest¢ dal$i 2 nastaveni, prvni obsahuje vstupy
Z tlumict, ndklon vozidla, sklon vozidla a zrychleni a rychlost pouze v ose Z. Druhé nataveni
ma pak navic zrychleni ve vSech oséch.

cvwvr

Z tlumic, sklon a ndklon vozidla a rychlost a zrychleni pouze v 0se Z. OvSem v testovaci ¢asti
ma toto nastaveni jedno z nejhorsich vysledkl. Jako nejlepsi nastaveni bylo tedy vybrano
nastaveni posledni se vstupy z tlumicd, rychlosti v ose Z, zrychlenim ve vSech osach a sklonem
a nadklonem vozidla. Toto nastaveni vykazuje nejlepsi hodnoceni Vv testovaci oblasti a jedno
zZ nejlepsich hodnoceni v oblasti valida¢ni. Pokud tedy vezmeme v ivahu obé ¢asti, ma toto
nastaveni celkové vysledky nejlepsi. Jako vysledna sit’, kterd je vystupem této prace bude
pouzita sit’ z 2. pokusu testovani zminéného nastaveni viz tab. 6 (zelené vyznacéeno) se stejnymi
hyperparametry a architekturou, které byly popsany v kapitole 11.
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13 OTESTOVANi RNN PRO PREDIKCI PODELNYCH SIL NA
JEDNOTLIVYCH KOLECH VOZIDLA

Stejné jako u prvni sité je potieba vytvoienou RNN pro predikci podélnych sil otestovat na
jiném datasetu, nez na kterém byla vytvafrena. Pro otestovani byl pouzit stejny dataset jako
V prvnim pfipad¢, tedy dataset obsahujici 943000 casovych krokti. Pro otestovani musi byt
dataset upraven stejné jako vstupni hodnoty do tréninku neuronové sité. Musi byt tedy
odfiltrovany pomoci filtru s dolni propusti, rozdéleny do sekvenci po 1000 hodnotach a
nasledné normalizovany. Vysledek testovani je na obr. 47.

Testovani sité - Fx RL Testovani sité - Fx RR
T T T T T T T

T T T T T T
Skuteéné hodnoty Skuteéné hadnoty
1F Pfedpovézené hodnoty | _| Pfedpovézené hodnoty
i T — |

Podélna sila na kole [N]
Podélna sila na kole [N]
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Index vzorku w1t Index vzorku

Testovani sité - Fx FL Testovani sité - Fx FR
T T T T T
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Obr. 47 Testovani vytvoifené RNN pro predikci podélnych sil na kolech vozidla na jiném datasetu

Testovani na jiném datasetu ukazuje, Ze sit’ dokaZe vcelku dobfe predikovat zdkladni pribeh
dat, ovSem absolutni hodnoty jsou Gplné spravné pouze u jednoho ze 4 kol. U zbylych 3 kol je
prib&éh mirné posunut o konstantni hodnotu, pro kazdé kolo o jinak velkou. Celkovy pribéh
vypada v potfadku, ale pokud se zaméfime na detaily, najdou se zde chyby. Sit odhaduje
zakladni prub¢h, ale celkem cCasto zde chybi nahlé odchylky. Nejvétsim na prvni pohled
viditelnym problémem jsou zde vsak jiz zminéné nespravné predikované absolutni hodnoty u
3 ze 4 kol.

Tento problém byl intenzivné feSen. Bylo vyzkouSeno odstranéni normalizace za ucelem
zachovani hodnoty ,,vySkového* posunu dat vstupnich hodnot jako tomu bylo u piedchozi sité,
ovSem tentokrat jiz tato Gprava nezabrala. Sit’ se totiz nedokazala z dat bez normalizace viibec
ucit. Dale tedy bylo vyzkouseno vytvoreni vlastni sité¢ pro kazdé kolo zvlast, vysledky vsak
byly stejné — opé€t byly spravné absolutni hodnoty pouze u piedniho levého kola a predikce u
ostatnich kol byly posunuté. Nakonec bylo vyzkouseno i prohozeni datasett, kdy na testovacim
datasetu byla sit’ natrénovana a na trénovacim datasetu otestovana, ale opét to nevedlo k zadné
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zméné. Jelikoz zadny z téchto postupti nevedl ke zlepSeni predikce absolutnich hodnot jedna se
nejspis o rozdilné hodnoty v pouZitych datasetech na jednotlivych kolech. Resenim by mohlo
byt spojeni obou dataset a uceni sit¢ na obou datasetech najednou. Tim by se odhadované
hodnoty mohly zprimérovat mezi obéma datasety a minimalizovala by se tak hodnota posunuti.
Jako uplné feseni problému by se to vSak povazovat nedalo.

Konecné vysledky natrénované RNN pro predikci podélnych sil na kolech jsou i pfes mirné
posunuti u nékterych kol pfijatelné. I kdyz to vizualné¢ na prvni pohled nemusi vypadat tak
dobfe, jako tomu je u prvni natrénované sité pro predikci smerové tchylky, u této sité se jedna
o fadov¢ vyssi odhadované hodnoty, a proto jsou chyby v absolutnich hodnotach vyssi. I kdyz
po prepoctu na procentudlni chyby vychazi obé sité podobné. Vysledné hodnoty RMSE pro
jednotliva kola jsou:

e 1276 pro zadni levé kolo,

e 943 pro zadni pravé kolo,

e 1482 pro ptedni levé kolo,
e 1492 pro predni pravé kolo.

Jak je zminéno vySe, hodnoty jsou fadové vyssi, nez byly hodnoty RMSE u sité pro predikci
smérové uchylky, coz je ovSem zptisobeno praveé fadoveé rozdilnymi hodnotami odhadovanych
veli¢in. Zajimavé také je, Ze pravé zadni kolo ma lepSi RMSE neZ levé predni kolo, které je
vizualné lepsi. Zde se opét promitd nachylnost hodnoceni RMSE na nejvétsi odchylky, kterych
je u predikce hodnot podélné sily predniho levého kola vice nez u pravého zadniho kola.
Primérna hodnota RMSE ze vsech kol je 1298,25 coz je v porovnani s primérnou hodnotou
podélnych sil na vSech kolech 26467,5 N dobra hodnota, pfestoZe to na prvni pohled z grafi
testovani nevypada.
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ZAVER

Tato prace se zabyva vytvofenim neuronovych siti s cilem ovéfit vyuziti siti pro odhad
dynamickych veli¢in automobilu. Pivodnim planem bylo natrénovani jedné neuronové sité pro

odhad péti dynamickych veli¢in, ovSem kvili zachovani ptesnosti predikce sit¢ a odliSnosti
predikovanych veli¢in byla zvolena varianta natrénovani dvou neuronovych siti.

Vzhledem k povaze dynamickych veli¢in byla pro natrénovani obou siti zvolena architektura
rekurentni neuronové sité, kterd umoznuje praci se sekven¢nimi daty. Prvni vytvorena sit’ byla
natrénovana pro predikci jedné veli¢iny — uhlu smérové uchylky, zatimco druha vytvorena sit
byla natrénovana pro predikci ¢tyf veli¢in — podélnych sil na vSech kolech automobilu.

Dulezitym krokem pfi tvorbé neuronovych siti je zpracovani vstupnich dat, diky kterému jsou
z namétenych dat odstranény nezddouci informace pro zjednoduseni trénovani neuronové sité.
Béhem tohoto procesu bylo Vv praci zjisténo, ze normalizace dat, jakozto ¢asto pouzivana Giprava
vstupnich veli¢in, mize mit i negativni vliv, a je proto dobré zvazit jeji pouziti. Pii tvorbé
neuronovych siti v praktické ¢asti vyslo, ze pro feSeny problém je dobré vyuzit normalizaci pti
absolutnich hodnotiach dynamickych veli¢in v desitkdch a vyS. Pfi hodnotach nizSich totiz
normalizace zptsobovala, Ze data ztratila jeden z rysu, které v sob¢ maji.

Dalsim krokem je samotné sestaveni architektury neuronové sit¢ a volba vhodnych
hyperparametrd a jejich hodnot. Vhodné hodnoty se 1isi na zakladé feSeného problému, ale
vzhledem ktomu, Ze neexistuji zadné matematické vztahy kureni spravnych hodnot
hyperparametrti, musi byt voleny empiricky. To ovSem ztézuje volbu pocate¢nich hodnot,
obzvlast’ kdyz se jedna o zacatky feSeni daného problému.

Iteraénim zpisobem tedy byly voleny hodnoty hyperparametri i architektura neuronovych siti,
dokud nebylo dosaZeno uspokojivych vysledkl. Béhem tohoto itera¢niho postupu byly zjistény
dalezité poznatky vztahujici se k tvorbé neuronovych siti pro odhad dynamickych veli¢in.

Jelikoz sit’ pracuje se sekvencnimi daty, je potieba zvolit délku sekvence, po které je bude sit’
zpracovavat. Jedna se o hodnotu, na které je zavisla kvalita sit€¢. Obecné je dobré zvolit délku
dle sledovaného dynamického jevu tak, aby byl schopen se v dané sekvenci dostate¢né projevit.
Dale je vhodné zamichat sekvence mezi sebou, coz umozni zachovat v datech sledované
dynamické jevy, ale zarovenl pomoct k lepsi generalizaci sité.

Co se tyce vstupnich veli€in, tak bylo na zacatku zvoleno vice zdkladnich vstupnich veli¢in
s o¢ekavanim lepSich vysledkl pfi vysSim poctu vstupl. To se ovSem ukézalo jako mylny
piedpoklad. Pokud jsou ve vstupech obsazeny veli¢iny, ze kterych se sit’ dokaze naucit rysy
vystupnich dat, pak dalsi vstupy spise zhorsuji kvalitu predikce. V této praci byly vybrany jako
vstupy zakladni dynamické veli¢iny méfitelné zakladnimi metodami za ucelem zlepSeni
dostupnosti urceni t¢zko méfitelnych dynamickych veli¢in automobilu. Nasledné byla pomoci
nekolika trénovacich relaci zjiSténa zavislost kvality predikce sité¢ na vstupech a diky tomu
mohly byt nadbyte¢né vstupy odstranény. U vytvofené rekurentni neuronové sité¢ pro odhad
uhlu smérové uchylky ziistaly pouze tii vstupy, konkrétné rychlost ve vSech tfech osach
kartézského souradného systému. U druhé vytvorené sit€ pro odhad podélnych sil na vSech
kolech automobilu zustalo jiz vstupnich veli¢in vice, pficemz nejvétsi zavislost vykazuje sit’ na
vstupech zrychleni ve v§ech osach kartézského soufadného systému. Obecné vSak nelze fict, Ze
by néjaké vstupni veli¢ina byla nepouzitelna, protoze kazda z vystupnich veli€in je zavisla na
vstupnich veli¢inach jinak. Pouzitelnost vstupu tedy zaleZi na odhadované dynamické veli¢ing.
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Vysledky prvni vytvotené neuronové sité pro predikci uhlu smérové tchylky jsou velmi dobré,
kdy az na par vyjimek, kdy sit’ nedokaze predikovat rychlé vysoké vrcholky, sit’ spravné
predikuje jak prib¢eh, tak absolutni hodnotu. Funkénost sité byla otestovana jak na testovacich
datech, tak 1 na jiném datasetu, nez na kterém byla sit’ trénovana. RMSE testované sit¢ je 0,08
coz je vuci pramérné hodnoté thlu smérové tchylky 0,43 © piijatelna hodnota s tim, ze jsou
v pribc¢hu jiz zminéné Spatné predikované rychlé vysoké vrcholky, které maji dopad na
kone¢nou hodnotu RMSE. Pro porovnani hodnota MAE, ktera neni tolik nachylna na odchylky,
je 0,0099, coz je po prepoctu chyba cca 2 %.

Vysledky druhé vytvofené neuronové sité pro predikci podélnych sil na vSech kolech
automobilu jsou sice ¢iselné srovnatelné, ale opticky jiz ne tak kvalitni. Sit’ byla opét ovétena
na testovacich datech i dal§im datasetu. Celkové bylo sit’ t€zsi naladit a musela mit slozitéjsi
architekturu, coz souvisi s poctem vystupnich veli¢in. Piestoze se jedna o stejnou veli¢inu na
kazdém kole, jsou na kazdém kole tyto hodnoty rozdilné, a to ztézuje navrh sité. Sit’ dokaze
predikovat vcelku dobfte pribéh jednotlivych sil na kazdém kole, ovSem absolutni hodnoty jsou
uplné spravné pouze pro jedno z kol. Ostatni kola jsou posunuta o konstantu, pfi¢emz kazdé
z kol o jinou. Jesté vice je zde sit’ nachylna na rychlé vysoké odchylky. Primérna hodnota
RMSE ze vsSech kole je 1298 a MAE 636, coz je v porovnani s primérnou hodnotou podélnych
sil 26468 N chyba 2,4 %.

Prestoze vysledky predikci nejsou $patné, stale je co vylepsovat. Obé sité jsou trénovany pouze
na jedné cesté automobilu. Pokud by vSak trénovaci dataset byl zvétSen o dalsi cesty, byla by
sit’ vice generalizovana a mohla by byt preciznéjsi. Dalsi véci je, Ze jsou ob¢ sit€ natrénovany
pouze na jednom typu automobilu a neni tedy mozné je vyuzit obecné pro jakékoliv vozidlo.
Tento problém by Sel vyfesit natrénovanim siti na datech z rliznych automobilti. Oba piipady
zvetSeni datasetl vSak velmi zvySi Casovou naro¢nost trénovani obou siti. Vzhledem
k nestalosti vysledkd druhé neuronové sité u jednotlivych kol by bylo dobré zkusit vytvofit sit’
naro¢né je postupné iterovat ke spravné architektufe a hodnotam hypeparametrt sité, neni jiz
tato Uprava pro sjednoceni predikci na jednotlivych kolech predmétem této prace.

Celkové vsak dobré vysledky prace ukazuji, Ze l1ze neuronové sit¢ vyuZzit pro predikci
dynamickych veli¢in automobilu. Pokud bude k natrénovani sité dostupné dostateéné velké
mnozstvi dat, bude sit’ i dobf'e generalizovana a bude mit spravné predikce. Predikce sité tézce
méfitelnych veli¢in diky vstupiim z dostupné méfitelnych vstupt by po spravném vyladéni sité
pro predikci konkrétni dynamické veli¢iny mohly nahradit draha méfeni.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

v [-] Soucinitel valivé ptilnavosti

Uo [-] Soucinitel skluzové ptilnavosti

1D [-] Jednorozmeérny prostor

2D [-] Dvojrozmérny prostor

Adam  [-] Adaptivni odhad momentu

ax [m-s?] Podélné zrychleni vozidla

aXx [m-s?] Zrychleni ve sméru osy x

ay [m-s?] Zrychleni ve sméru osy y

aZ [m-s?] Zrychleni ve sméru osy z

b [m] Vzdalenost pfedni napravy od tezisté
b [-] Zkresleni

c [m] Vzdalenost zadni napravy od t&zisté

Cumax [N-mrad?] Vratna tuhost pneumatiky

CNN [-] Konvoluéni neuronova sit’

CPU [-] Centralni procesorova jednotka

Cx [-] Soucinitel vzdusného odporu

Cux [N-rad™] Smérova tuhost pneumatiky

Ce [N/mm] Klopna tuhost pneumatiky

Da [N] Aerodynamicky odpor

dn [m] Vzdalenost pusobisté podélné sily pisobici v tazném zatizeni
dmpFL [mm] Zdvih tlumice levého ptredniho kola

dmpFR  [mm] Zdvih tlumice pravého predniho kola

dmpRL [mm] Zdvih tlumice levého zadniho kola

dmpRR  [mm] Zdvih tlumice pravého zadniho kola

e [m] Svisla vzdalenost kola pfedsunuti radilni reakce
f [-] Aktivaéni funkce

FFT [-] Rychla Fourierova transformace

fi [-] Soucinitel valivého odporu

Fx [N] Hnaci sila

Frmax [N] Maximalni hnaci sila

FNN [-] Doptedna neuronova sit’

fayquist  [HZz] Nyquistova frekvence
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fs

FXFL
FXFR
FXRL
FXRR

GPU
GRU

ho *
ho
h1
hy
h2
h ¢
hs
hs*
ha
hn
Hkmax
Hko
hp
ht
hta

[N]
[N]

Vzorkovaci frekvence

Podélna sila ptisobici na levém piednim kole
Podélna sila plisobici na pravém piednim kole
Podélna sila ptsobici na levém zadnim kole
Podélni sila ptisobici na pravém zadnim kole
Tihové zrychleni

Tiha vozidla

Graficky procesor

Gated Recurrent Unit (Uzaviena opakujici se jednotka)

2%

2%

A%

Finalni slozka vektoru skryté vrstvy

Slozka vektoru skryté vrstvy

Finalni slozka vektoru skryté vrstvy

Slozka vektoru skryté vrstvy

Finalni sloZka vektoru skryté vrstvy

Slozka vektoru skryté vrstvy

Vyska pisobisté aerodynamického odporu

Vyska ptisobisté podélné sily piisobici v tazném zatizeni
Maximalni ptenositelnd obvodova sila mezi kolem a vozovkou
Obvodova sila

Pribézny aktivacni vektor

Ptedchozi skryty stav

Celkovy pfevod mezi motorem a hnacimi koly

Ptevod rozvodovky

Moment setrvacnosti hnacich kol

Moment setrvacnosti rotujicich ¢asti

Moment setrvacnosti pfevodovky

D¢élka nebo Sitka konvolu¢niho jadra
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L [m] Rozvor vozidla

I [m] Rozvor automobilu

Laf [N] Aerodynamicky vztlak ptisobici na pfedni napravu

Lar [N] Aerodynamicky vztlak ptisobici na zadni napravu

L-BFGS [-] Omezena pamét’ — Broyden — Fletcher — Goldfarb — Shanno
Ip [m] Vzdalenost pfednich kol od tézisté automobilu

LSTM  [-] Long Short Term Memory (Dlouhodobé kratkodoba pamét))
Iz [m] Vzdalenost zadnich kol od t€zisté automobilu

m [ko] Hmotnost vozidla

m’ [ka] Hmotnost odpruzené ¢asti vozidla

m‘p [ka] Hmotnost pfedni napravy vozidla

MAE [-] Stfedni absolutni chyba

Mk [N-m] Moment na hnacich kolech

MSE [-] Stfedni kvadraticka chyba

Msk [N-m] Vratny moment pneumatiky

Ns [m] Zavlek pneumatiky

Otk [N] Valivy odpor kola

Os [N] Odpor stoupani

Oz [N] Odpor zrychleni

P [-] Sdruzovaci funkce

Pk [W] Vykon vozidla potfebny pro pirekonani odpori

pp [m] Vzdalenost urcujici polohu t€zisté vuci piedni ¢asti vozidla
Pz [m] Vzdalenost urcujici polohu t&ézisté vici zadni ¢asti vozidla
R [-] Aktivacni funkce

rq [m] Dynamicky polomér kola

ReLU  [-] Usmérnovaci aktivacni funkce

Rhx [N] Podélna sila pusobici v tazném zatizeni

Rhz [N] Vertikalni sila plisobici v tazném zafizeni

RMSE  [-] Odmocnina ze sttedni kvadratické chyby

RMSProp[-] Stfedni kvadratické Siteni

RNN [-] Rekurentni neuronova sit’

re [-] Resetovaci brana

SGDM  [-] Stochasticky gradientni sestup s hybnosti
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Sk
Sx
tanh

Zx
ZPstat
Zt
Z7stat

a

[m-s7]
[m-s7]
[m-s7]
[m-s™]
[m-s™]
[m-s™]

[N]

[N]

[-]

[-]

[-]

[N]

[-]
[rad-s™]
[rad-s™]

Bo¢ni vodici sila kola
Celni plocha vozidla

Funkce hyperobolického tangensu

A%

A%

Rychlost vozidla

Rychlost kola vozidla

Naporova rychlost proudéni vzduchu

Rychlost ve sméru osy x

Rychlost ve sméru osy y

Rychlost ve sméru osy z

Tiha vozidla

Vahovy vektor

Zatizeni ptedni napravy

Vahova matice prubézného aktiva¢niho vektoru
| — ta slozka spojujici matice

Slozky vahova matice

Zatizeni zadni napravy

Vahova matice resetovaci brany

Uhlova rychlost kolem osy x

Uhlova rychlost kolem osy y

Vahova matice brany aktualizace

Uhlova rychlost kolem osy z

Pixel obrazu

Podélna osa vozidla

Slozka vektoru vstupli

Aktualni vstup

Boc¢ni sila

Radialni reakce vozovky

Svislé zatiZzeni pfedniho kola pfi ustalené poloze
Bréna aktualizace

Svislé zatizeni zadniho kola pfi ustalené poloze

Uhel smérové uchylky
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oK [°] Uhel smérové uchylky

i [-] Vahovy koeficient

AZp [N] Zména svislého zatizeni ptedniho kola

AZ7 [N] Zména svislého zatizeni zadniho kola

n [-] Celkova mechanicka u¢innost pievodovky a rozvodovky

¢ [°] Uhel naklopeni kola

p [kg-m3] Mérna hmotnost vzduchu

o)) [-] Aktivacni funkce
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SEZNAM PRILOH

SEZNAM PRILOH

Ptiloha 1 — Zdrojové kody zpracovani dat a vytvoreni RNN pro odhad thlu smérové tchylky
Ptiloha 2 — Zdrojové koédy zpracovani dat a vytvoieni RNN pro odhad podélnych sil na kolech
Ptiloha 3 — Zdrojovy kod vytvorené aplikace pro praktické vyuziti natrénovanych RNN
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