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Abstrakt

Automatické ovladani zaluzii s vyuzitim strojového uceni

Vojtéch Brenik

Venkovni zaluzie mohou pomoci Settit ndklady na vytapéni a chlazeni budov
a zajistit komfort jejich obyvateliim. Tato prace se zabyva navrhem systému
pro automatické Tizeni takovych zaluzii. Pomoci méricich zarizeni vlastni
konstrukce se sbiraji informace o veli¢inach, jako je intenzita osvétleni nebo
teplota, a spoleéné s informacemi o skuteé¢ném rizeni uzivatelem se prubézné
uklddaji do databaze. Na zakladé téchto dat se opakované trénovaly modely
neuronovych siti, které umoznuji zaluzie ¥idit automaticky a navic se pri-
bézné prizplisobuji novym okolnostem v datech. Ukézalo se, Zze neuronové
sité pri ovladani zaluzie dosahuji presnéjsich vysledkt nez obdobny systém
zkonstruovany ruc¢né pomoci pravidel. Opakované trénovani na nové sbira-
nych datech postupné vylepsuje presnost odhadu.

Automatic blinds control using machine learning

Exterior blinds are effective in lowering the costs of temperature regulation
inside buildings. This thesis deals with automatic blinds control system de-
sign. Neural networks were repeatedly trained (using continuously collected
data) to predict blinds state based on various quantities. Illuminance and
temperature were measured using custom measurement devices, other quan-
tities were gathered from public sources. Their values together with user’s
manual blinds control were saved in a database. The data-driven neural ne-
tworks approach showed better results in comparison with a rule-based ap-
proach to control the blinds. Repeated training lead to gradual improvement
of prediction error.
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1 Uvod

Stinéni oken v pozemnich stavbach urcéenych k bydleni se vyuziva k regu-
laci teploty a zajisténi soukromi obyvatel. Jednou z moznosti stinéni jsou
venkovni zaluzie osazené pohonem na dalkové ovladani. Jejich uzivatel muze
ménit vysku vytazeni zaluzie a sklon lamel a ovliviiovat tim mnozstvi zarend,
které skrz okno prochézi. Pomoci vzdaleného ovladani pak lze zaluzie tidit
automaticky (Lubinovd, 2013).

Komplexni systém miize generovat akéni zasahy pro rizeni zaluzii na zakladé
ruznych vstupnich informaci (datum a ¢as, méreni veli¢in pomoci senzort)
bez Ucasti uzivatele za ucelem zajiSténi jeho komfortu a tspory prostiedku
vynalozenych na regulaci teploty v interiéru (vytapéni a chlazeni). Sbhér in-
formaci, na zakladé kterych se mé rozhodovat o nastaveni zaluzie, i samotné
rozhodovani musi probihat v redlném case.

Tato prace se zabyva navrhem systému pro automatické ovladéni zaluzii
vCetné navrhu a realizace méricich zarizeni pouzitelnych pro méreni velic¢in
uziteénych pri rozhodovani systému a moznostmi vyuziti strojového uceni
k ovladani zaluzii v redlném case. Zkouma casovy vyvoj pouzitych algoritmi
pri opakovaném uéeni na postupné sbiranych datech s ohledem na ménici se
pozadavky uzivatele a ménici se podminky v pribéhu roku. Cile této prace
jsou nésledujici:

1. Urc¢it vhodné vstupni veli¢iny (pfiznaky) a vystupni veli¢iny pro auto-
matické rozhodovani o stavu zaluzie.

2. Zkonstruovat mérici zarizeni pro méritelné priznaky a odesilat jejich
hodnoty na server.

3. Zajistit komunikaci s vybranymi zaluziemi pomoci poskytovaného API'.

4. Zajistit komunikaci se zdroji vsech priznakt a data ukladat pro poz-
déjsi pouziti.

5. Navrhnout zékladni rozhodovaci systém zalozeny na pravidlech ( ,,base-
line®).

6. Navrhnout model neuronové sité a porovnat jeho pouzitelnost s base-
line systémem.

V préci se vyuziva skutec¢néd venkovni zaluzie s hlinikovymi lamelami a po-
honem od firmy Somfy. Vzdalenou komunikaci s nim zajistuje fidici jednotka
Tahoma pfipojena k internetu, ktera komunikuje se servery vyrobce, jejichz
prostiednictvim je mozné zaluzii ovladat a zjistit jeji aktudlni stav. Zaluzie
se nachazi pred oknem pokoje autora této prace v rodinném domé v obci
vzdalené asi 12 km severovychodné od Plzné. Uvniti tohoto pokoje a na
strese daného domu také probihaji vSechna méreni.

! Application Programming Interface (rozhrani pro programovani aplikaci)
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1.1 Internet véci (IoT) a domaci automatizace

Internet véci je sit fyzickych objekti, jako jsou rizna zafizeni, vozidla, na-
stroje a budovy, se zabudovanymi obvody (zejména elektronickymi), Fidicim
softwarem, senzory, aktuatory a sifovym rozhranim, které umoznuje vza-
jemnou vymeénu informaci mezi objekty. Objekty tak mohou byt vzdalené
monitorovany nebo Fizeny, coz vytvari prilezitosti pro zapojeni véci z real-
ného svéta do poéitacovych systému a jejich vzéjemnou spolupréci (Gokhale,
Bhat a Bhat, 2018).

Vyrobci objektt, které 1ze zapojit do IoT, ¢asto neumoznuji vzéjemnou ko-
munikaci se vSemi zafizenimi (zejména se zafizenimi jinych vyrobci) a také
vyuzivaji proprietarnich komunikac¢nich protokoli. To omezuje spolupraci
mezi objekty a jejich efektivni fizeni (Jaihar et al., 2020).

Systém domaci automatizace zajistuje ovladani nékterych zafizeni uvnitt
nebo v okoli domacnosti bez ticasti jejich obyvatel. Mtize tidit a monitorovat
osvétleni, zabezpeceni, vytapéni, vétrani nebo také pravé stinéni, coz muze
obyvateltiim zjednodusit zivot v domacnosti, snizit spotiebu nékterych zdroju
a obyvatele v¢as upozornit na vzniklé anomalie. V takovém systému lze s vy-
hodou vyuzit principt IoT a informaci a sluzeb, které jednotliva zapojena
zafizeni poskytuji (Popa et al., 2018; Jaihar et al., 2020).

Tradi¢ni systémy domaci automatizace umoznuji ruc¢ni nastaveni jejich cho-
vani, kdy na zdkladé raznych udalosti (zména hodnoty senzoru, ¢asovy oka-
mzik, akce uzivatele) vykondvaji akce (Apple Inc., 2022; Home Assistant,
2022). Nevyhodou tohoto pfistupu je pravé ruéni nastavovani a ¢asovi ne-
ménnost systému, ktery se tak nemtze prizpusobovat novym okolnostem
(Popa et al., 2018).

Obé zminéné nevyhody tradi¢niho postupu mize fesit pristup zalozeny na
datech, ktery se pfi jejich souvislém sbéru muze prizpusobovat a nastaveni
casovych i jinych zavislosti vzejde z dat samo namisto ruc¢niho zadavani.
K tomuto ucelu lze efektivné vyuzit metody strojového uceni (Popa et al.,
2018). V této préaci je prozkoumédno mozné vyuziti umélych neuronovych siti
v aplikaci doméci automatizace pro automatické rizeni venkovnich zaluzii.

1.2 Umélé neuronové sité (NS)

Umélé neuronové sité jsou stézejni soucasti navrhovaného systému, ve kterém
se pouzivaji pro odhad spravného nastaveni zaluzie. Skladaji se ze vzdjemné
propojenych umélych neuronti, obvykle usporadanych do vrstev. Samotné
neurony se také nékdy povazuji za nejjednodussi neuronové sité. Kazdy
z neuroni ma mnozinu parametrii, které se pomoci optimaliza¢nich algo-
ritmd nastavuji tak, aby podle zvoleného kritéria vystup neuronové sité co
nejlépe odpovidal predlozenym trénovacim datim.

1.2.1 Umély neuron

Bishop ve své knize (1995) shrnuje vyvoj od matematického modelu neuronu
McCullocha a Pittse (1943) az po perceptron (Rosenblatt, 1958), ktery je
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v nékterych neuronovych sitich vyuzivan dodnes. V obou zminénych pripa-
dech se jedna o matematickou funkci, ktera zobrazuje vstupy z1, xo,...,zN,
kde N je pocet vstupt neuronu, na vystup y.

McCullochiiv a Pittstiv model neuronu pracuje v diskrétnich irovnich vstupt
a vystupu: z;,y € {0,1}. Vstupy z; jsou postupné secteny. Piesahne-li soucet
nastaveny prah ©, neuron je aktivovin a jeho vystup y = 1. V opac¢ném
pripadé je y = 0. Vystup takového neuronu tedy muzeme vyjadrit jako

N
Y= g(le + @)’
=1

kde g(a) je v tomto pripadé Heavisidova funkce (sekce 1.2.2). Funkce g(a) se
obecné nazyva aktivacni a v jinych modelech neuronu se vyuzivaji rtuzné i
jinak definované funkce (Bishop, 1995; ptiklady jsou uvedené v sekci 1.2.2).

Perceptron (Rosenblatt, 1958) je v ur¢itém slova smyslu zobecnénim McCullo-
chova a Pittsova modelu neuronu. Jako vstupy x; uvazuje hodnoty z R a
kromé prahu © mé navic vahy vstupt w; € R. Témi jsou postupné vy-
nasobeny prislusné vstupy z; a vysledky jsou secteny. Presahne-li tento
soucCet nastaveny prah ©, perceptron je aktivovan a jeho vystup y = 1.
V opa¢ném piipadé je y = 0. Oznadime x = [xo,xl,arg,...,xN]T aw =
[wo, w1, wa, ... ,wN]T kde g = 1 je pridany mysleny vstup, ktery nabyva
vzdy hodnoty 1, a wg = © je jeho odpovidajici vaha. Soucet se tim zvysi
o prah © a pro vystup y perceptronu pak plati:
Yy = g(wTw)v

kde g(a) je Heavisidova funkce. Parametr wp se nazyva bias a reprezentuje
prah O pro aktivaci perceptronu (Bishop, 1995).

Rosenblatt také navrhl algoritmus uceni perceptronu s ucitelem pro klasi-
fikaci, ktery postupnou dpravou parametri zajistil u linearné separabilnich
mnozin spravnou klasifikaci trénovacich dat (Rosenblatt, 1958).

Pokud se jako funkce g(a) misto Heavisidovy funkce pouzije jind aktivacni
funkce (sekce 1.2.2), kterd je diferencovatelnd vzhledem k vektoru vah a
biasu w, lze pro uceni perceptronu pouzit algoritmus backpropagation (Lin-
nainmaa, 1970) zaloZeny na optimaliza¢ni metodé gradient descent. Ta byla
puvodné navrzena jako obecnd metoda pro feSeni soustav rovnic (Cauchy,

1847).

1.2.2 Aktivaéni funkce

Aktiva¢éni funkce se v neuronovych sitich vyuzivaji k vyhodnoceni vystupu
(aktivace) y na zakladé vazeného souctu vstuptu (véetné biasu). Podle svého
prubéhu mohou mit vyuziti v riznych tlohach a maji také vliv na pribéh
uceni (Nwankpa et al., 2018). NiZe jsou uvedené nékteré aktivaéni funkce, je-
jich definice a vlastnosti. Jejich prubéhy g(a) pro a € (=10, 10) jsou v grafech
na obrazku 1.1.
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OBRAZEK 1.1: Grafy vybranych aktiva¢nich funkcf

Aktivacni funkce Rectified Linear Unit (ReLU)

Funkce ReLU (Nair a Hinton, 2010) je Siroce pouzivana v aplikacich hlubo-
kého uceni a poskytuje vysledky na spickové arovni. Ve srovnani se sigmoidou
a hyperbolickym tangensem déva v hlubokém uceni lepsi vysledky a zajistuje
vétsi miru zobecnéni (Nwankpa et al., 2018). Definovana je takto:

gla) = max(0,0) = {0 ST
0, jestlize a < 0.

ReLU se obvykle pouziva ve skrytych vrstvach neuronovych siti a je doplnéna

jinou aktiva¢ni funkci ve vystupni vrstvé. Velkou vyhodou je mala vypocetni

naroc¢nost vypoctu funkéni hodnoty, coz ma pozitivni vliv na rychlost tréno-

vani (Nwankpa et al., 2018).

Aktivaéni funkce Swish

Funkce Swish (Ramachandran, Zoph a Le, 2017) v nékterych ohledech pte-
konava ReLU. Pribéhem se vyraznéji lisi jen v okoli 0, kde mé ostré lokalni
minimum. Na rozdil od ReLU je hladkd a nemonoténni. Nemonoténnost ji
také odlisuje od vétsiny aktivacnich funkci. Stejné jako ReLU je omezena
zdola a neomezena shora. Je definovana jako:

g(a) = a-o(Ba),

kde o(z) = H% je sigmoida a 3 je volitelny nebo trénovatelny parametr.
Ramachandran, Zoph a Le ukézali, ze na naprosté vétsiné zkousenych tloh je
alespor tak dobra jako ptuvodni aktivaéni funkce (ve vétsiné pripadii dokonce
lepsi). Jeji podobnost s ReLU umoznuje snadné nahrazeni v jiz existujicich
modelech

Aktivaéni funkce softplus

Funkce softplus (Dugas et al., 2000) je hladkou aproximaci ReLU s nenulo-
vymi gradienty. Je definovana jako:

g(a) =In(1+e%).



Kapitola 1. Uvod 5

Je hladka, ostfe monoténni a zdola omezena. Pri jejim pouziti modely kon-
verguji rychleji nez s vyuzitim ReLU a sigmoidy.

Aktivacéni funkce sigmoida

Sigmoida je specidlnim pripadem logistické funkce, jedna se o hladkou neli-
nearni aktivacni funkci, omezenou shora i zdola. Jeji definice je:

1

g(a) =o(a) = Ttea

Vyuziva se ve vystupnich vrstvich neuronovych siti, mimo jiné v ptipadé
vystupt zaloZenych na pravdépodobnosti (Nwankpa et al., 2018).

Heavisidova aktivaéni funkce

Heavisidova funkce se vyuzivala v ptivodnich modelech neuronu pro svou
podobnost s biologickou predlohou. (Bishop, 1995; McCulloch a Pitts, 1943)
Je definovana takto:

0 jestlize a < 0;
g(a) = .
1 jestlize a > 1.
V soucasnych aplikacich, které se trénuji pomoci gradientnich metod ji nelze
pouzit, protoze neni diferencovatelna. Je limitnim pripadem logistické funkce,
je tedy omezend. Jeji obor hodnot je dvouprvkovd mnozina {0,1}.

Aktivacni funkce hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens je hladka, monoténni, omezena funkce definovana jako:

e —e™ @

90 = e

Jeji stfedni hodnota lezi v 0. Vyuziva se v nékterych rekurentnich neurono-
vych sitich v oblastech jako zpracovani prirozeného jazyka a rozpozndvani
re¢i (Nwankpa et al., 2018).

Aktivac¢ni funkce softsign

Softsign je dalsi z aktivac¢nich funkei. Je podobné jako hyperbolicky tangens,
ale konverguje pomaleji. Definuje se jako:

g9(a)

_a
a4+ 1

Pouzivana je zejména v regresnich problémech (Nwankpa et al., 2018).

1.2.3 Dopredna neuronova sit

Doptednd neuronova sit, nékdy také nazyvana vicevrstvy perceptron (ptes-
toze se pouzivaji jiné aktivacni funkce nez u puvodniho perceptronu), je
zietézeni umélych neuront tak, ze aktivace nékterych neuronid mohou byt
vstupem jinych. Aby sit byla dopredné, musi byt splnéna podminka, ze ne-
smi obsahovat zadnou zpétnovazebni smycku, tedy Ze vystup neuronu nesmi
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byt vstupem nékterého z predchozich neuront, na jejichz aktivaci tento vy-
stup zalezi. Prestoze to neni podminkou, neurony se obvykle usporadavaji do
vrstev tak, ze aktivace neuronu v dané vrstvé slouzi jako vstupy neuront ve
vrstvé dalsi. Vystup pak lze vyhodnocovat postupné po vrstvach. Posledni
z vrstev se nazyva vystupni, ostatni vrstvy neuroni jsou tzv. skryté. Vstupy,
prestoze se nejednd o neurony, jsou oznacovany jako vstupni vrstva, ale ob-
vykle se nezapocitavaji do poctu vrstev sité. Jako pocet vrstev se oznacuje
soucet poctu skrytych vrstev a jedné (za vystupni vrstvu). Pocet neurontu
v jednotlivych vrstvach je libovolny a zalezi na navrhari sité (Bishop, 1995).
Priklad 4vrstvé sité je na obrazku 1.2. Obvykle se propojuji vSechny neurony
z dané vrstvy s kazdym z neuronu ve vrstvé nasledujici, obecné ale mohou
néktera tato spojeni chybét.

vstupni vrstva skryté vrstvy

®

’ “"5 4
SONEESARL SN

vystupni vrstva

)\

OBRAZEK 1.2: Pfiklad dopfedné neuronové sité o 3 skrytych
vrstvach

1.2.4 Rekurentni neuronova sit, LSTM

Rekurentni neuronova sit se od doptedné lisi tim, ze obsahuje smycky, kte-
rymi se prenasi informace mezi diskrétnimi ¢asovymi okamziky, ve kterych
sit pracuje. Takto prendsenym informacim se také rika skryté stavy. Vstupem
jednotlivych vrstev je tak kromé bézného vstupu také jejich vystup v pred-
chozim ¢asovém okamziku. Vystup rekurentni sité se vyhodnocuje postupné
v jednotlivych okamzicich pro ¢asovou posloupnost jednotlivych vstupt.

Long Short-Term Memory (LSTM) je specidlni architektura rekurentni neu-
ronové sité, ktera ve spojeni s vhodnym trénovacim algoritmem tesi problém
mizejiciho gradientu (gradient vanishing problem), ktery se vyskytoval pii
pouziti zdkladni rekurentni neuronové sité (Rumelhart, Hinton a Williams,
1986). Hochreiter a Schmidhuber navrhli pouziti LSTM jednotky, ve které
se pomoci 2 hradel (vstupni a vystupni) idi tok informaci mezi jednotkou
a okolim a mezi ¢asovymi okamziky. Diky tomu je mozné sestavit sit, ktera
umi v datech preklenout ruzné dlouhé casové intervaly a reagovat na vzorce
patrné ve vstupech v prubéhu casu. Také je mozné takovou sit efektivné
trénovat (Hochreiter a Schmidhuber, 1997).



Kapitola 1. Uvod 7

Vystup ( ()

Forget gate

Stav bunky

@

Skryty stav

@

Vstup

Stav bunky

Skryty stav

@

Input gate Output gate

[9] O

Vrstva s AF g(a) Operace po prvcich

OBRAZEK 1.3: Schéma Long Short-Term Memory jednotky.
AF je zkratka aktivacni funkce.

LSTM jednotka ma nékolik vstupt a vystupi (vSechny jsou zndzornény na
obrazku 1.3). Jednotlivé vstupy jsou:

1. bézny vstup 2 v daném casovém okamziku ¢;

2. skryty stav h*=1) z pfedchoziho ¢asového okamziku ¢ — 1 a

3. stav buniky ¢{*~1 z pfedchoziho ¢asového okamziku t — 1.
Vystupy jsou pak:

1. b&my vystup a zéroveri skryty stav h{) v ¢asovém okamziku ¢ a

2. stav butiky ¢/¥ v daném ¢asovém okamziku ¢.

Klicovou soucasti LSTM jednotky je LSTM bunka, ktera slouzi jako pamét a
umoznuje selektivné uchovavat informace napfi¢ ¢asovymi okamziky. Jedna
se o piimé propojeni v rdamci jedné jednotky s jednokrokovym zpozdénim,
jeji stav je oznacen c.

Pozdéji bylo navrzeno pridani 3. hradla, tzv. forget gate, které 1idi uchova-
vani informace v LSTM bunce, coz mélo pozitivni vliv pri aplikaci LSTM
na souvislé posloupnosti (Gers, Schmidhuber a Cummins, 2000). Struktura
LSTM jednotky se vSemi tfemi hradly je na obrazku 1.3.

1.3 Venkovni Zaluzie s pohonem

Venkovni zaluzie jsou stinici prvek umistény z vnéjsi strany budovy (priklad
instalovanych Zaluzii na domé je na obrazku 1.4) a jsou tvoreny jednotlivymi
lamelami vzajemné spojenymi tzv. zebrickem. Lamely se mohou pohybovat
jednak ve svislém sméru pri zatahovani a vytahovani zaluzie, jednak mohou
rotovat kolem své podélné osy — sklapéni lamel. Venkovni zaluzie mohou byt
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OBRAZEK 1.4: Piiklad venkovnich Zaluzii instalovanych na
domeé

ovladany nékolika zpusoby — snarou, klikou nebo motoricky. Posledni zmi-
néné ovladani zvysuje uzivatelsky komfort, protoze neni nutné se zaluziemi
fyzicky manipulovat, a je také mozné realizovat automatické funkce (Lubi-
nové, 2013). Motoricky pohon zaluzie je mozné zapojit do IoT a vyuzivat ho
tak v riznych systémech.

Stav zaluzie lze jednoznacné popsat pomoci vysky vytazeni posledni lamely
a uhlu, ktery lamely sviraji se svislou rovinou. Vyrobce zaluzie pouzité v této
praci (Somfy) ve svém systému pro ovladani vyuziva proménné se stejnym
vyznamem, ale s odlisSnou skalou. Jedna se o miru zatazeni, kde 100 znaci
zatazenou zaluzii a 0 vytazenou, a o miru sklopeni, kde 100 znaci zcela
sklopené lamely a 0 lamely ve vodorovné poloze.



2 Definice ulohy

Hlavnim cilem prace je navrzeni systému pro automatické fizeni zaluzii.
V této kapitole je definovana tloha automatického rizeni, kterou tento sys-
tém bude Tesit.

Jak jiz bylo zminéno v sekci 1.3, zaluzie mohou byt vytazené do rtizné vysky
a jejich lamely mohou svirat rizné thly se svislou rovinou. Jejich stav tak lze
obecné vyjadrit pomoci dvou proménnych, které je nutné v systému odhado-
vat (tzv. target). V této praci jsou tyto proménné oznacované jako position
a tilt a jejich blizsi vyznam je uveden v sekci 2.2.

Za béznych okolnosti stav zaluzie urcuje jeji uzivatel, jehoz chovani ma sys-
tém napodobovat. V sekci 2.1 jsou vyjadieny predpoklady o rozhodovani
uzivatele, ze kterych vzeslo celkem 15 proménnych, které budou systému
slouzit jako vstup (tzv. priznaky).

Vstupy uspordddme do priznakového vektoru © = [z, 9, ..., x15]T, kde z;
je priznak uvedeny v i-tém radku tabulky 2.1. Podobné vystupy usporadame
do vystupniho vektoru y = [position,tilt].

Poté 1ze definovat tlohu tak, Ze na zékladé obecné p-prvkové posloupnosti

. =L . ~ y
priznakovych vektori (:c<t>) _ ma byt generovan odhad y vystupniho vek-
toru tak, aby nastaveni zaluzie dle vystupniho vektoru odpovidalo preferen-
cim uzivatele. Jedna se tedy o tlohu regrese. Parametr p zavisi na zvoleném
feSeni a umoznuje k odhadu vyuzit historicky kontext priznakii.

V kapitole 5 jsou navrzena 3 rizna feseni této tlohy. Prvni z nich je ru¢né vy-
tvofreny systém zalozeny na pravidlech, ktery slouzi pro porovnani (baseline).
Dalsi 2 navrzend feSeni vyuzivaji NS jako regresory. S vyuzitim prikladia p-
, P , o t p—1 , Ve s
prvkové posloupnosti priznakovych vektorii (ac< >) v ¢asovych okamzicich

t a odpovidajiciho vystupniho vektoru y v ¢ase t = p—1 (trénovaci data) se
natrénuje neuronova sit, kterd tak resi vysSe definovanou tlohu. Pro dopred-
nou NS je p = 1, pro rekurentni je obecné p > 1, v této praci je uvazovano
p = 64. Sbér readlnych trénovacich dat je popsan v kapitole 4.

2.1 Vstupy systému

P1i ndvrhu systému se vychazelo z predpokladu, ze uzivatel rozhoduje o ruc-
nim Fizeni zaluzii na zédkladé odhadu, pripadné méreni, nékterych fyzikalnich
veli¢in. Pro nahrazeni rozhodovani uzivatele automatickym rizenim je nutné
stanovit mnozinu veli¢in, které se budou v pravidelnych intervalech mérit a
na zakladé jejich hodnot automaticky generovat vhodné rizeni pomoci mo-
deli ziskanych strojovym ucenim. Tato sekce se zabyva volbou jednotlivych
prvki priznakového vektoru, tedy priznakd.



Kapitola 2. Definice tilohy 10

Uzivatel mize nastavenim zaluzie sledovat rtizné cile, hlavni 4 byly identifi-
kovany takto:

1. Za Sera a tmy maji byt zaluzie zatazené pro zajisténi soukromi uvnitr
mistnosti pfi pouziti umélého osvétleni a zabranéni vniknuti svétla od
projizdéjicich vozidel v dobé spanku uzivatele v mistnosti.

2. Pri sluneénych dnech, kdy venkovni vzduch dosahuje teplot blizkych
pokojové teploté nebo je prevysuje, maji zaluzie branit priniku pri-
mého slunecniho zareni do mistnosti.

3. Pr1i teplotach nizsich, kdy je nutné interiér vytapét, by zaluzie naopak
meély umoznit maximalni prichod zareni oknem, aby se tak mistnost
vytapéla a nebylo nutné vyuzivat zbytecné vysoké mnozstvi energie na
bézné vytapéni.

4. V pripadé silného vétru by mély byt zaluzie vytazené, aby se zabranilo
jejich poskozeni.

Z bodu 1 vyplyva, ze uzivatel sleduje intenzitu osvétleni exteriéru, orientacné
je mozné ji urc¢it podle ¢asu a data, ale silné zavisi také na pocasi (zejména ob-
la¢nosti) a protoZe jsou na trhu dostupné senzory, které komunikuji pomoci
standardnich sbérnic, je vhodnéjsi ji pfimo mérit. Pouziti umélého osvétleni

tedy byly zvoleny jako pfiznaky.

Body 2 a 3 zminuji vliv teploty venkovniho vzduchu na manualni ovladani
uzivatelem. D4 se ale predpokladat, ze pokud by teplota vzduchu uvniti mist-
nosti byla podle uzivatele ptilis nizka, nezastinoval by okno a nechal mist-
nost vytapét i slunecnim zarenim i pres vysokou vnéjsi teplotu. Proto byly
dalsimi priznaky zvoleny teplota vzduchu uvnitt a teplota vzduchu venku.
Kromé toho uzivatel muze sledovat predpovéd pocasi a na jejim zakladé
vyhodnotit, Ze je vhodné stinit dfive, nez teplota v pribéhu dne vzroste,
protoze by uz nemusel mit moznost vyhiaty interiér ochladit venkovnim
vzduchem. Jako priznaky se tedy zvolily predpovézené teploty na 1, 2 a 3
hodiny dopredu, predpovéd nejvyssi denni teploty a odhadovany stav pocasi
ve formé ¢iselného kédu. Okamzité teploty byly méfeny pomoci digitalniho
teploméru (sekce 3.1), predpovédi a odhad se ziskavaly z internetu pomoci
OpenWeather API (sekce 4.3).

Z bodu 4 vyplyva vliv rychlosti vétru na zaluzie, proto byla zvolena jako
dalsi priznak. Manudlni vyhodnoceni uzivatelem probihd obvykle subjek-
tivné podle hluku zptusobeného kmitanim lamel Zaluzii v bo¢ni vodici dréazce.
Na néj mize kromé rychlosti mit vliv i smér vétru, kvili riznicimu se ob-
tékani domu proudicim vzduchem. Obé veli¢iny byly zvoleny jako priznaky,
jejich méreni bylo vyhodnoceno jako prilis slozité a nakladné a odhady jejich
hodnot se tedy ziskavaji stejné jako predpovédi teploty (sekce 4.3). Systém
zaluzii od firmy Somfy také obsahuje vlastni anemometr, ktery v pripadé
silného vétru zada zaluziim prikaz k vytazeni, uzivatel ale mtze byt opatrny
a muze zaluzie vytahovat jiz pfi nizsich rychlostech vétru.

Lidé déale mohou mit pravidelné zvyky, které ovliviuji nastaveni zaluzii.
Z toho davodu byly jako priznaky zvoleny nékteré casové tidaje: pocet uply-
nulych sekund v rdmci dne, pocet uplynulych dnt v ramci tydne a poradi dne
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v roce. Posledni z nich souvisi také s obvyklym pocasim, které muize ovliv-
novat nastaveni zaluzii. V pripadé nepritomnosti uzivatele v.doméacnosti ne-
musi nastaveni zaluzii pfesné odpovidat obvyklému zdméru uzivatele, proto
je jednim z priznakt také jeho pritomnost v domacnosti. Ta se vyhodnocuje
v systému doméci automatizace na zdkladé periodicky prendsené polohy uzi-
vatelova telefonu.

Prehled vsech 15 priznakt, jejich oznaceni, jednotky a ocekdavané nejnizsi a
nejvyssi hodnoty je uveden v tabulce 2.1.

Ptiznak ‘ Oznaceni ‘ Mnozina
Den v roce ‘ year__day ‘ (1,365)
Den v tydnu ‘ week__day ‘ (0,6)
Denni cas [s] | day_secs | (1,86400)
Uzivatel je doma ‘ home ‘ {0,1}
Vnitini teplota [°C] ‘ temp_ in ‘ (10, 35)
Venkovni teplota [°C] ‘ temp_ out ‘ (—20, 40)
Osvétleni uvnitt [lux] | lum_in | (0,2000)
Osvétleni venku [lux] ‘ lum_ out ‘ (0,60000)
OWM - maximalni denni teplota [°C] ‘ owm__temp_ max ‘ (—20, 40)
OWM - predpoveéd teploty za 1h [°C] ‘ owm_ temp_ 1h ‘ (—20, 40)
OWM - predpovéd teploty za 2h [°C] ‘ owm__temp_ 2h ‘ (—20,40)
OWM - predpovéd teploty za 3h [°C] ‘ owm__temp_ 3h ‘ (—20,40)
OWM - kéd stavu pocasi ‘ owm__code ‘ (200, 804)
OWM - rychlost vétru [3] | owm_ wind_speed | (0,50)
OWM - smér vétru [°] ‘ owm_wind_heading ‘ (0, 359)

TABULKA 2.1: 15 priznaki pouzitych pro automatické ovla-
déni zaluzie, jejich oznaceni v systému a mnoziny ocekava-
nych hodnot.

Po natrénovani pouzitych algoritmi (kapitola 5) byla vyhodnocena dulezi-
tost jednotlivych ptiznakt pomoci algoritmu permutation feature importance
(Breiman, 2001). Vysledky jsou uvedeny v sekci 7.3.

2.2 Vystupy systému

Vystupem systému je dvouprvkovy vektor g, ktery je odhadem stavu zaluzie
v zévislosti na predlozeném piiznakovém vektoru (nebo posloupnosti tako-
vych vektori). Stav zaluzie je v systému vyjadren jako mira vytazeni zaluzie
(0 — zatazeno, 100 — vytazeno; postition) a mira otevieni lamel (0 — zcela
sklopené, 100 — vodorovné lamely; tilt).
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3 Hardwarové komponenty

K provozovani urcitych soucasti systému a méreni 4 priznak je nutné pou-
zit fyzické technické vybaveni, oznacované také jako hardware. Tato kapitola
popisuje jeho funkéni celky slozené z jednotlivych pouzitych soucasti a zmi-
nuje vyuziti hardwaru, které je blize specifikovano v prislusnych kapitolach
(kapitoly 4 a 6).

K meéfeni pfiznakovych veli¢in (sekce 2.1) intenzity osvétleni a teploty vzdu-
chu ve vnéjsim a vnitinim prostiedi se vyuziva 2 desek plosnych spoji (DPS)
vlastni konstrukce osazenych modulem ESP-12E od spole¢nosti Ai-Thinker
(sekce 3.1). Na jednodeskovém pocitaci Raspberry Pi 2B, bézi nasledujici
SW soucasti:

o skript mgttDataCollector.py, ktery pomoci MQTT komunikuje
s ostatnimi uzly a sbird z nich data;

o skript broker2mongo.py, ktery sesbirand data uklada do databaze
MongoDB;

e MQTT broker! Mosquitto, ke kterému jsou pFipojeny vsechny zdroje
dat.

Poslednim vyuzivanym celkem je workstation oznacovana jako KKY-PC,
ktera:

e Hostuje databazovy server MongoDB.
o Hostuje webovy server vlastniho grafického uzivatelského rozhrani (GUI).

¢ Provozuje vlastni REST a WebSocket backend implementovany ve fra-
meworku Tornado.

e Slouzila k trénovani neuronovych siti regresori.

Jedné se o vykonny osobni pocéitac s 6 jadrovym 64 bitovym procesorem Intel
Core i7-7800X, 64 GiB opera¢ni paméti a grafickou kartou NVIDIA GTX
1080. Pohani ji opera¢ni systém Ubuntu 20.04.3 a po dobu vyvoje bézela na
Katedre kybernetiky Zapadoceské univerzity v Plzni.

3.1 Zarizeni pro méreni teploty vzduchu a inten-
zity osvétleni
Ctyii z pfiznaki pro regresory tvoii teplota vzduchu a intenzita osvétlent,

oboji v interiéru i exteriéru (sekce 2.1). Obé veli¢iny byly méfeny perio-
dicky kazdych 5 minut a v pripadé zmény stavu zaluzie uzivatelem pomoci

IMQTT broker je centralni uzel, ktery zprostfedkovava pfenos zprav od klienta, ktery
zpravu odeslal, ke klientim, ktef{ se prihlasili k jejich odbéru. Vice v sekci 4.1.
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OBRAZEK 3.1: Skuteéné umisténi mériciho zatfizeni na stiese
rodinného domu.

jiz v tvodu této kapitoly zminénych, osazenych DPS. Jednotlivd méreni se
predavaji po WiFi dalsim soucastem systému pomoci protokolu MQTT.

Jedna z DPS je umisténa na polici v zaluzii zatemnované mistnosti v domé
autora této prace tak, aby na pripojené senzory nedopadalo primé slunecéni
svétlo. Druhé je polozena na strese tohoto domu uvnitt krabicky s priihled-
nym okénkem tak, aby byla elektronika kryta pired povétrnostnimi vlivy, ale
na senzor intenzity osvétleni i tak dopadalo svétlo. Vodéodolnost krabicky
zajistuje prisroubované viko se silikonovym tésnénim a silikonem utésnéné
kabelové prichodky. Umisténi na stiese bylo zvoleno tak, aby senzor inten-
zity osvétleni nebyl zastinén dalsimi nesouvisejicimi predméty na strese, jako
jsou antény, jejich stozary, kominy atp. Teplotni senzor vyvedeny na kabelu
o délce 0,75 m je umistén za severni hranou stfechy, kde je kryty pred do-
padajicim slune¢nim zarenim. Fotografie skute¢ného umisténi zarizeni je na
obrazku 3.1. Napdjeci kabel je zatizen betonovou kostkou, aby se ptredeslo
samovolnému pohybu zarizeni po stfese vlivem silného vétru.

Hlavnimi soucastmi téchto zarizeni, které jsou podrobnéji popsany déle, jsou:
DPS, modul ESP-12E s MCU ESP8266, modul se senzorem intenzity osvét-
leni TSL2591 a vodotésny senzor teploty DS18B20 na kabelu. Na desce je
dale pritomno 5 pasivnich soucastek, z toho 3 rezistory a 2 kondenzatory, a
2 tlacitka. Napajeny jsou siftovymi zdroji stejnosmérného proudu o velikosti
az 0,5 A anapéti 5 V.

3.1.1 Zapojeni

Zapojeni vychazi z dokumentace soucastek a jeho schéma je na obrazku 3.2.
Do paméti MCU je nutné nahrat firmware, nejjednodussi moznost je vyuzit
vyvedeného rozhrani UART na pinech 15 a 16, dale k tomu slouzi tlacitko
SW2, které pripoji GPIOO na 0 V a prepne tak MCU do rezimu nahravani
firmwaru. Spole¢né s napajecimi piny je tedy toto rozhrani vyvedeno z desky
na konektoru J1 se 4 piny. Tlac¢itko SW1 slouzi k propojeni REST pinu (1)
MCU a 0 v, coz vyvola jeho reset. Jinak je pres pull-up rezistor R1 pfipojen
na napajeci napéti, aby se predeslo nahodnému resetovani. Rezistor R2 pak
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OBRAZEK 3.2: Schéma zapojeni zafizeni, kterd méii inten-
zitu osvétleni pomoci senzoru TSL2591 a teplotu vzduchu
pomoci senzoru DS18B20. Hodnoty se prendsi pres WiFi.

privadi napéti na CH_ PD pin, ktery tak uvede do chodu interni regulatory
napéti pro procesor. Kondenzatory C1 a C2 slouzi k vyhlazeni napéajeciho
napéti, omezeni ruseni a preklenuti odbérovych Spic¢ek. Pro pripojeni senzoru
teploty se vyuziva sbérnice 1-Wire, jeji datovy vodi¢ je pripojen jednak na
GPIO2, jednak pres rezistor R3 na napdjeci napéti jako pull-up. Napajeci
vodice sbérnice jsou primo spojené s napéjecimi vodi¢i MCU.

Na GPIO4 a GPIO5 jsou zapojeny po fadé datovy a hodinovy vodi¢ sbérnice
I?C, ktera slouzi ke komunikaci se senzorem intenzity osvétleni. Ten dale
slouzi jako stabilizovany zdroj napéti pro celé zarizeni, soucasti modulu je
totiz linedrni snizujici zdroj napéti o velikosti 3,3 V.

3.1.2 Deska plosnych spojiu (DPS)

DPS elektricky propojuje ostatni komponenty téchto zafizeni a byla vyro-
bena po domécku (obrézek 3.4). V opensource programu pro navrh elek-
tronickych zafizeni KiCad byl sestaven obvod a néavrh DPS (obrazek 3.3),
jenz byl pomoci kancelarské tiskarny preklopené vytistén na bézny papir

v méritku 1:1.
\MW

UART
o
U RD
’ / Swi
N\ <r-9p3
\ (@ -
VRV ° _,
y N

OBRAZEK 3.3: Ndvrh desky plosnych spoju zafizeni, ktera

méri intenzitu osvétleni pomoci senzoru TSL2591 a teplotu

vzduchu pomoci senzoru DS18B20. Hodnoty se prenasi pres
WiFi. Srafovana oblast je ochranna zéna antény.
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Z jednostranné pomédéného lamindtu (cuprextit) byla pakovymi nizkami
vysttizena deska o prislusnych rozmeérech dle navrhu, prebrousena brusnym
papirem a byla zabalena do papiru s navrhem tak, aby strana s médi pte-
kryvala celou oblast navrhu, ktery byl ponechdn na vnéjsi strané. Kladivem
a dulc¢ikem se do médi poklepem na dul¢ik vyznacily budouci diry pro jed-
notlivé soucdstky (v nédvrhu ¢ernd mezikruzi, ze kterych mohou vést cesty)
a krajni body pro osazeni modulu ESP-12E (v névrhu ¢erné obdélniky, ze
kterych mohou vést cesty). Takové znacky slouzi jednak k orientaci pii za-
kreslovani vodivych cest, ale také pri nasledném vrtani jako voditko pro
vrtak.

Po vyznaceni vsech dér byla deska vynata z papiru a lihovym fixem se za-
kreslily pajeci body soucédstek (Cernd mezikruzi a obdélniky) a cesty mezi
nimi podle papirové predlohy (nejtenci linie jsou ohraniceni soucéstek a jejich
pouzder a do desky se nezakresluji, protoze nemaji tvorit vodivé spojeni). Pa-
jeci body pro modul Ul (tedy ESP-12E) byly zakresleny pomoci samotného
modulu pouzitého jako sablony zarovnané s dulé¢ikem vyznacenymi krajnimi
body. Deska po provedeni tohoto kroku vypada jako na obrazku 3.4a.

(A) Zakreslené cesty (B) Leptén{

(¢) Vyleptand deska pred o¢isténim (D) Osazena deska

OBRAZEK 3.4: Postup pfi vyrobé desky plosnych spojil

Prebytecna méd, ktera nebyla prekryta barvou, se vyleptala pri pokojové
teploté v roztoku chloridu zelezitého pro leptani plosnych spojil za 25 minut
a na desce tak ztstaly jen potfebné vodivé cesty. Leptani probéhlo tak, ze
se deska polozila na hladinu roztoku nalitého do plastové leptaci vanicky
(obrazek 3.4b). Diky tomu mohly produkty chemické reakce klesat ke dnu
a uvolnit prostor jesté nepouzitému roztoku. Deska byla nékolikrat z lazné
vyjmuta a vizualné zkontrolovana, jestli barva nebyla smyta a jestli je jesté
potfeba leptat dale. Kdyz uz na desce zbyvaly jen ¢ésti prekryté barvou
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(obrazek 3.4c), tedy cesty a pédjeci body, barva se ocistila technickym lihem
pomoci vatového polstarku a do desky se vyvrtaly otvory pro soucastky. Na-
konec byla deska znovu prebrousena a opatfena pédjitelnym ochrannym lakem
(v tomto ptipadé kalafunou rozpusténou v lihu). Souc¢astky byly osazeny na
prislusna mista dle navrhu desky a schématu (obrazek 3.4d).

3.1.3 Modul ESP-12E s MCU a WiFi

Modul ESP-12E vyvijeny spolecnosti Ai-Thinker obsahuje ¢ip ESP8266,
ktery integruje kompletni feseni WiFi, 32 bitovy procesor Tensilica L106
Diamond Series, taktovany na 80 MHz, s vestavénou SRAM a 16 univer-
zalnich vstupné-vystupnich pint. Dalsi souc¢asti modulu je flash pamét pri-
pojend pres rozhrani SPI, na kterou se uklada program (AI-Thinker Team,
2015). V popisovaném méricim zafizeni slouzi tento modul ke zpracovani dat
nameérenych pomoci senzoru teploty a intenzity osvétleni a jejich prenosu do
dalsich soucasti systému.

Jako firmware byl pouzit MicroPython (George a Sokolovsky, 2014), ktery ve
flash paméti modulu vytvori jednoduchy souborovy systém, z néhoz spousti
programy v jazyce MicroPython. Komunikace s modulem pri vyvoji véetné
nahravani souboru do paméti modulu probihala pres sériové rozhrani modulu
prostfednictvim nastroje MPFShell (Wendler, 2018).

3.1.4 Teplotni senzor DS18B20

DS18B20 je digitalni teplomér s volitelnou presnosti 9 — 12 biti, ktery sva
méreni poskytuje po sbérnici 1-Wire, k jeho provozu tedy postacuje pouze
datovy a zemnici vodi¢. Volitelné lze také pripojit napajeci napéti o veli-
kosti 3 — 5,5 V tretim vodi¢em. Na stejné sbérnici miize byt pripojeno vice
teploméri DS18B20, protoze kazdy z nich mé z vyroby pridélené unikatni
sériové Cislo. Je dostupny v pouzdrech TO92 a SOP8 a nalezne vyuziti ve
stavebnictvi pri rizeni vytdpéni, ventilace nebo klimatizace, méreni teplot
v budovach, v prumyslu pii méfeni a monitorovani teploty zafizeni nebo
procesu a jejich fizeni (Maxim Integrated Products, Inc., 2019). V méficim
zatizeni poskytuje data o teploté vzduchu.

3.1.5 Senzor intenzity osvétleni TSL2591

TSL2591 je digitdlni senzor intenzity osvétleni, ktery pracuje ve viditelném
a infracerveném spektru. Parametry méreni, kterymi jsou zesileni a ¢as inte-
grace, jsou volitelné a je tak mozné mérit intenzitu osvétleni od 188 plux do
88000 lux. Méfeni lze ¢ist po standardni sbérnici 12C, kterd vyuziva dvou vo-
di¢t — datovy vodi¢ a vodi¢ s hodinovym signalem. Pouzity modul od firmy
Adafruit s timto integrovanym obvodem mé také vlastni linedrni reguldtor
napéti MIC5225 proudové zatizitelny az do 150 mA (Adafruit Industries,
2014). Proto byl kromé méteni intenzity osvétleni interiéru i exteriéru vyu-
zit také pro napdjeni celého zafizeni z rozsitenych 5 V USB sitovych zdroju
(napr. adaptéry pro nabijeni spotiebni elektroniky).



17

4 Sbér dat a komunikace
komponent

Pouzitym algoritmtim strojového uceni je nutné dodat data sestavajici z po-
sloupnosti hodnot pfiznaki (vice v sekci 2.1) a odpovidajicich stavi zaluzie
(vyska vytazeni a sklon lamel) v danych ¢asovych okamzicich. Tato kapitola
se zabyva metodami sbéru dat v jednotlivych soucastech systému, prenosem
z nich a jejich vzajemnou komunikaci.

Legenda
OpenWeather | -------- HTTP
MongoDB Wire

[ ESP (Vojta) | ! ——— MQTIT
v
| ESP (out) |\| mgqttDataCollector.py |—>| broker2mongo.py
|Home Assistant |<-/ T
T | Pohon Zaluzie |
L g N~ mdm,
—————— w Ty

GUI €----3 > | trénovani NN

OBRAZEK 4.1: Schéma komunikace komponent systému au-
tomatického Fizeni zaluzii, tok dat mezi nimi a komunikac¢ni
protokoly.

Data se ziskavaji ze 3 hlavnich zdroji na zdkladé pozadavku zaslaného
skriptem mgttDataCollector.py. Stav zaluzie a informaci, zda je uzi-
vatel pfitomen v domécnosti! odesild systém doméci automatizace Home
Assistant. Méfené veli¢iny (teplota a intenzita osvétleni) uvniti a venku pak
sbiraji pifslusnd zafizeni 2. Ostatni informace o pocasi® se ziskdvaji pifmo
v ramci skriptu mgttDataCollector.py z REST API OpenWeather.
Data ziskand z komponent se pak v jedné spolecné zpravé odesilaji pres
MQTT skriptu broker2mongo.py, ktery je ulozi do databaze MongoDB
(sekce 4.4). Na obrézku 4.1 je prehled komponent, které se podileji na sbéru
dat, a jejich komunikace véetné pouzivanych protokold.

Lpifznaky position, tilt a home

2ptiznaky lum_in, lum_out, temp_in a temp_out

3rychlost (owm_wind_speed) a smér (owm_wind_heading) vétru, predpovéd tep-
loty na = 1,2,3 h dopfedu (owm_temp_xzh) a predpovéd nejvyssi denni teploty
(owm_temp_max)
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4.1 Pouziti komunikac¢niho protokolu MQTT

Protokol MQTT (OASIS Open, 2014) se vyuziva pro veskerou komunikaci
soucasti pri sbéru dat. Centralni uzel se nazyva broker a jedné se o software
spustény na Raspberry Pi (kapitola 3) na vychozim TCP portu 1883. Pri-
pojuji se k nému vsechny komponenty, které vyuzivaji MQTT. Po pripojeni
mohou publikovat zpravy do hierarchicky uspordadanych témat a prihlasovat
se k jejich odbéru. Broker pak zajisti doruceni zprav publikovanych v urc¢itém
tématu klienttm, ktefi jsou prihlaseni k jeho odbéru.

Pti sbéru dat se periodicky nebo na zdkladé zmény stavu zaluzie odesle
do tématu smartblinds/command zprava ve formatu JSON, kterda obsa-
huje pod klicem ,,command* hodnotu ,request_values“. K odbéru tohoto
tématu jsou prihldSena obé zarizeni s ESP8266 (sekce 3.1) i systém doméci
automatizace a po prijeti této zpravy odeslou aktudlni hodnoty jimi sledova-
nych priznakt do odpovidajich témat dle tabulky 4.1. VsSechna tato témata
odebira skript mgttDataCollector.py, ktery hodnoty piiznak spole¢né
s casovou znamkou odesila v jedné zpraveé do tématu smartblinds/data.
Tato zprava dale obsahuje informaci o tom, zda je aktivni testovaci rezim
vyuzivany pri vyvoji. Téma smartblinds/data odebird skript broker—
2mongo . py popsany v sekci 4.4. Ten vSechna takto pfenesena data uklada
do databéaze k pozdéjsimu pouziti.

Priznak nebo stav ‘ Téma

temp__ inside ‘ smartblinds/temp/Vojta
temp__outside ‘ smartblinds/temp/out
lum__inside ‘ smartblinds/lux/Vojta
lum_ outside ‘ smartblinds/lux/out

home ‘ smartblinds/presence/Vojta
position ‘ smartblinds/position/Vojta
tilt ‘ smartblinds/tilt /Vojta

TABULKA 4.1: Nazvy priznakit a MQTT témata, kam
se hodnoty priznaka odesilaji, a kterd odebira skript
mgttDataCollector.py.

4.2 Komunikace s pohonem zaluzie

S pohonem zaluzie komunikuje centralni jednotka Tahoma, dodavand vy-
robcem zaluzie, pomoci bezdratového proprietarniho protokolu io. Tato jed-
notka je dale pripojena do internetu a je mozné s ni komunikovat prostred-
nictvim rozhrani pro programovani aplikaci (API), které nabizi vyrobce.
Komunikace s API je Sifrovana a probihd pomoci protokolu HTTPS zasi-
lanim pozadavkil na endpointy serverti vyrobce?. Pouzity systém doméci
automatizace i backend vyvijeného systému pouzivaji ke komunikaci s API

*Endpointy jsou dostupné na adrese za¢inajici na https://api.somfy.com/api/v1/
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knihovnu Pymfy v jazyce Python, kterd mapuje akce pro manipulaci se zalu-
zii a jeji stav na metody a proménné objektu, ktery je tak modelem zaluzie.
Déle zpristupnuje nékteré obecnéjsi metody pro praci s API jako je napri-
klad zjisténi vSech montazi zdkaznika ¢i zjisténi vSech dostupnych zarizeni
v ramci konkrétni montaze.

Jednotlivé pozadavky se autorizuji na zakladé kratkodobého tokenu s plat-
nosti 1 h. Pokud vyprsi jeho platnost, je nutné pomoci obnovovaciho tokenu
ze serveru ziskat novy a prikladat ho k budoucim pozadavkiam. Oba to-
keny se ziskavaji OAuth2 metodou ,, Authorization Code Grant“, z duvodu
odlisnosti od dokumentace v implementaci Somfy se ani po kontaktovani
technické podpory nepodarilo ziskat nové pristupové idaje k API a tak mu-
selo byt vyuzito nedokumentovaného postupu k jejich ziskani. Prestoze jsou
tokeny v obou systémech odvozené od stejnych pristupovych udaja, zdaji se
byt nezavislé (véetné kvéty na cetnost pozadavki) a na funkénost to tedy
nema vliv. Hledani tohoto postupu se zdalo byt casové nakladné a proto se
ke zjistovani aktualniho stavu zaluzie vyuziva pravé systém doméci automa-
tizace.

Bézné je nutné si na webovych strankdch na adrese https://developer.som-
fy.com vytvorit tzv. aplikaci pod uzivatelskym tactem, ke kterému je techni-
kem pri instalaci zaluzii prifazena konkrétni montaz. Na zakladé zadaného
nazvu, callback URL' a popisu aplikace se ziskaji dva fetézce: Consumer
key a Consumer secret (Somfy, 2018). Ty se pak spolecné s callback URL!
predaji konstruktoru objektu, ktery v ramci knihovny Pymfy reprezentuje
API (Etienne, 2021).

Takto vytvorené Consumer key a Consumer secret se vsak nedafilo pouzit,
server Somfy je totiz zamital. Byla tedy kontaktovana technickd podpora,
ale ani po nékolika tydnech se nedostavila odpovéd. Mezitim pokracovaly
pokusy o ziskdni tokenu jinak. Pro systém domaci automatizace, ktery se se
zaluziemi jiz pouzival, existovaly tyto udaje a ukazalo se, Ze jsou funkcni.
Misto spravné callback URL se tedy do konstruktoru zadala ta, ktera prislu-
sela k aplikaci ve vyvojarském portalu, a byl zahajen proces ziskani tokeni.
Po presmérovani zpét se v adresnim tfadku prohlizece ruéné zménila adresa
tak, aby odpovidala endpointu vytvorenému k ziskavani a uklddani tokent
v rdamci backendu. Pokud by bylo mozné postupovat standardnim zpiso-
bem, po prihladseni na strankiach Somfy by byl prohlize¢ presmérovan pravé
na tuto adresu. Tokeny se tak ulozily do souboru somfycache pro pozdéjsi
pouziti.

Data a sluzby, které API poskytuje, jsou vyuzivany ke dvéma acelim. Jed-
nak systém domaéci automatizace kazdou minutu kontroluje aktualni stav
zaluzii a pokud se zméni, odesle novou hodnotu pres MQTT a spusti tak
posloupnost akci (popsanou v sekci 4.1), které vedou k vytvotfeni nového
zédznamu v databdzi, jednak stranka ,Control“ v GUI umoznuje zobrazit
aktudlni stav zaluzii a zadavat prikazy k jeho zméné. Samotnou komunikaci
s API zajistuje backend systému, se kterym se komunikuje pres protokol
WebSockets (Fette a Melnikov, 2011). Po pfipojeni alespon jednoho klienta
se kazdych 15 s zjisti stav zaluzie a pripojenym prohlizec¢tim se odesle zprava

'Névratovd URL v ramci vyvijené aplikace, na kterou se pfesméruje webovy prohlizeé
uzivatele po Uspésné autorizaci, prostfednictvim parametri v URL se aplikaci preda kéd,
na zdkladé kterého muze ziskat tokeny ze serveru.
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ve formatu JSON. Jeji struktura je uvedena v c¢asti kodu 4.1. Naopak po
prijeti zpravy backendem se v zavislosti na jejim obsahu odesle pozadavek
API na zménu stavu zaluzie. Zprava m4 stejnou strukturu jako zprava v ¢asti
kédu 4.1, ale obsahuje jen jeden z klicti. Navic mtze obsahovat specialni kli¢
testing s hodnotou datového typu boolean, pomoci kterého lze ménit
pfiznak testing dat uklddanych do databéze, ktery slouzi k rozliseni akci
vyvolanych pfi vyvoji v rdmci testovani a skutecnych akei, které mé systém
napodobovat. Zprava o zméné rezimu se v tomto pripadé odesle pres MQTT
skriptu mgttDataCollector.py, ktery priznak zaznamenava k dattm.
Zpravy se odesilaji na zakladé interakce uzivatele s ovladacimi prvky GUIL.

{
"position": int
"tilt": int

CAsT KODU 4.1: Struktura zpravy o stavu zaluzie, kters je

vsem klienttim zasilana kazdych 15 s. Kli¢ position ozna-

¢uje vysku vytaZzeni zaluzie (0 — zavieno, 100 — otevieno),
obdobné hodnota tilt vyjadfuje naklopeni lamel.

4.3 Vyuziti sluzby OpenWeather

Skript mgttDataCollector.py kromé mérenych priznakiu a stavu zalu-
zii zjistuje také odhad pocasi a jeho predpovéd. Tato data poskytuje sluzba
OpenWeather prostrednictvim svého API, které ma nékolik moznosti vyuziti.
7 duvodu jednoduchosti byla pro pristup k API zvolena knihovna PyOWM,
ktera pouziva variantu ,,One-Call“. Na zakladé jednoho pozadavku se tak
ziska aktudlni pocasi, predpovéd po minutach na nésledujici hodinu, pred-
povéd po hodinach na nasledujici 2 dny, predpovéd po dnech na néasledujici
tyden, vystrahy vydané Ceskym hydrometeorologickym tistavem a historicka
data z poslednich 5 dnid. Vse je pak pristupné pomoci atributtt a metod ob-
jektu v Pythonu. K pozadavku je vzdy pripojen kli¢, ktery byl bezplatné
ziskdn po registraci na webovych strankdch https://openweathermap.org.
Limity cCetnosti pozadavku stanovené poskytovatelem jsou vyssi nez 1 po-
zadavek za 5 minut. Jako pfiznaki se vyuziva kédu pocasi (vyjadiuje jeho
shrnuti — napf. slunecno, polojasno, dést, jasna noc atp.), rychlosti a sméru
vétru, hodinové predpovédi teploty na néasledujici 3 hodiny a predpovédi
nejvyssi denni teploty.

4.4 Databaze

Data, kterd se sbiraji pomoci skriptu mgttDataCollector.py v péti-
minutovych intervalech nebo na zdkladé zmény stavu zaluzie uzivatelem,
ukladé skript broker2mongo.py do databdze MongoDB (MongoDB, Inc.,
2021). Jednotlivé vzorky jsou ziskdvany z MQTT zprav zasilanych do tématu
smartblinds/data a ukladaji se ve stejné podobé jako prichozi zprava.
Struktura je uvedena v ¢asti kédu A2.1.

Ulozena data se vyuzivaji pri strojovém uceni modeld, ve vizualizaci dat
na strance ,Live“ v GUI (sekce 6.4) a v porovnani skuteéného fizeni a fi-
zeni jednotlivych regresorti tamtéz. Také se zobrazuji v tabulce na strance
»,2Data“. Vyhodnoceni sbéru dat je uvedené v sekci 7.1.
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4.5

Webovy server pro komunikaci s GUI

Systém ma webové uzivatelské rozhrani poskytované Next.js serverem (Ver-
cel, 2022, kapitola 6). Jeho propojeni s jddrem systému (backend) je feseno
pomoci frameworku Tornado v jazyce Python. Tento webserver tak tvori
rozhrani mezi GUI a databézi, vSemi regresory (predikce, simulace i uceni) a
Somfy API. Klient v podobé webového prohlizece odesila HTTP pozadavky
na tyto endpointy:

ep_data poskytuje data z databaze na zakladé POST pozadavku s vo-
litelnymi JSON parametry (ts_start a ts_end) v téle oznacujicimi
¢asovou znamku zac¢atku a konce intervalu, vraci seznam vzorku (¢ést
kédu A2.1) pod klicem data ve formatu JSON jako télo odpovédi.

ep_control slouzi k predikei fizeni jednoho z regresoru (parametr
classifier_name na zakladé hodnot piiznaki predanych jako JSON
parametr features (jeden vzorek), vraci controlTime - dobu tr-
vani predikce, status: ok a navrzené hodnoty tizeni (jako v ¢asti

kédu 4.1).

ep_train spusti pretrénovani NS (sekce 5.5) na vsech dostupnych
datech.

ep_predict slouzi k predikci fizeni regresorti predanych v parame-
tru classifiers pro redlnd data (prijima zacatek a konec intervalu
stejnym zptsobem jako ep_data, nacte vSechny vzorky z tohoto in-
tervalu). Pro kazdy z regresoru vraci pod kli¢em s jejich ndzvem dobu
predikce a seznam dvojic doporuceného rizeni a odpovidajicich ¢aso-
vych znamek.

ws zajistuje spojeni pomoci protokolu WebSockets pro pravidelnou
aktualizaci vizualizace stavu zaluzii a pro prenos pozadavka na jeho
zménu.

Schéma téchto endpointti a nékterych prenasenych dat je na obrazku 4.2.

{ts_start: int, ts_end: int}

ep_data [TPOST ey

f————
ep__control POST
A~ BN

{classifier name: str, features: {year day: int, ...} }
{status: str, targets: {position: int, tilt: int}, controlTime: float}

e
ep_ train POST
e

{status: str, classifierlnfo: {ffnn: {lastTrained: int, ...}, ...} }

{ts_start: int, ts_end: int, classifiers: str[]}

ep._predict | POST | {status: str, finn: [int[], [float[], float[]]], ...}

s «—————— {position: int}, {tilt: int}, {testing: bool}
* WS {position: int, tilt: int}

OBRAZEK 4.2: Schéma endpointii backendu systému pro

automatické ovlddani zaluzii a datové struktury prenasené

v téle jednotlivych pozadavki a odpovédi vcetné metody.
V poslednim pripadé se jedna o protokol WebSockets.
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5 Automatické ovladani
zaluzii

Pro automatické ovladani zaluzii byly navrzeny tti regresory, které odhaduji
vhodné nastaveni zaluzie (vyska vytazeni ,position“ a mira naklopeni ,tilt*)
na zakladé 15mistného priznakového vektoru (pfipadné casové posloupnosti
téchto vektort, vice v sekci 2.1). Pouzité regresory byly nazvany ,If-else®,
SEFENN“ a [ LSTM* podle svého principu. Tato kapitola se zabyva jejich
navrhem, specifickymi vlastnostmi, které z néj vyplyvaji, a jeho metodami.

Posledni dva zminéné regresory (FFNN a LSTM) jsou neuronové sité (NS).
K préaci s jejich modely bylo vyuzivano rozhrani Keras v jazyce Python, které
umoznuje jejich uceni, vyhodnocovani i nésledné pouziti pro regresi (Keras,
2022). P1i volbé jejich vnitini struktury a parametri uéeni se natrénovaly
sité se vSemi moznymi kombinacemi uréitych parametru (nékolik realizaci
s ndhodnou inicializaci vnitfnich parametri) a nasledné se vybrala nejlepsi
z nich ve smyslu minimalniho praméru stfedni kvadratické odchylky (MSE)
na testovaci datové sadé (sekce 5.1). Parametry, prohledavané hodnoty a
pocty realizaci jsou uvedeny v sekcich 5.3 a 5.4.

Vsechny implementace regresori maji jednotné rozhrani a jimi doporucené
Fizeni poskytuji prostrednictvim metod control () a predict (). Prvni
z nich je urc¢ena pro jednotlivé vzorky, druhd pak pro jejich mnozinu. Obé
se volaji pri obsluhovani prislusnych pozadavki z uzivatelského rozhrani pri
pouziti Simulatoru (sekce 6.2) nebo grafu fizeni na zalozce Live (sekce 6.4).
Metoda predict () se od metody control () lisi tim, ze u NS se cela
vstupni data zpracovavaji najednou, coz ma pozitivni vliv na rychlost.

Pretrénovani regresorti zalozenych na NS je mozné spustit pomoci metody
train () na predanych datech.

5.1 Priprava dat pro strojové uceni

Namérend data jsou ulozend v databézi (kapitola 4) ve svych puvodnich
jednotkéch a jednotlivé podle okamziku porizeni. Pro jejich vyuziti pri stro-
jovém uceni byla data nactena z databaze preskalovana a vytvorily se z nich
vzorky dle architektury jednotlivych NS. Vzorky byly ndhodné a disjunktné
rozdéleny do 3 datovych sad (trénovaci, valida¢ni a testovaci) v poméru 8:1:1.
Vyse popsané ¢innosti vykonaval skript mongo2h5. py, ktery na zavér 3 da-
tové sady pro kazdou sit ulozil do souboru pro pozdéjsi vyuziti.

Hodnoty jednotlivych veli¢in byly prevedeny do intervalu (0,1) posunutim
a skalovanim ocekavaného intervalu jejich hodnot uvedeného v tabulce 2.1.
Pro regresor FFNN kazdy vzorek v datovych sadach odpovidal jednomu na-
méfenému vzorku, zatimco pro regresor LSTM kazdy obsahoval priznaky ze
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64 casovych okamzikil a pozadované hodnoty nastaveni zaluzie pro posledni
z nich. Ulozeny soubor s datovymi sadami byl ve formatu h5 a jeho nazev
obsahoval informaci o ¢asovém intervalu, ze kterého data v ném pochézi, a
o architekture NS, pro kterou je urcen.

Datova sada se disjunktné déli na 3 mensi datové sady. Kazda z nich slouzi
k riznym uceltm pii vyvoji systému.

Trénovaci datovou sadu tvori 80% ndhodné vybranych vzorku a pri
trénovani jsou jeji vzorky po davkach predkladany NS. V kazdém kroku
je pro né vyhodnocovana ztratova funkce, jejiz hodnoty slouzi k nastaveni
vnitinich parametra uéicim algoritmem.

Valida¢ni datovou sadu tvori 10% ndhodné vybranych vzorku. V kaz-
dém kroku uceni se na ni vyhodnocuje nékolik metrik. Neslouzi piimo pro
uceni NS - ovéfuje se na ni, zda sit dobfe zobecnuje a nedochazi k pretréno-
vani na trénovaci datovou sadu (overfitting). Vybiral se vzdy doposud nej-
lepsi model podle hodnoty ztratové funkce vyhodnocené na validaéni datové
sadeé.

Testovaci datova sada sestdvd z 10% nahodné vybranych vzorku. Byla
pouzita pro vyhodnoceni tispésnosti ucenti siti s riznou strukturou pri hledani
té nejvhodnéjsi (sekce 5.3 a 5.4) a také pro celkové vyhodnoceni regresoru a
vlivu pfiznaki na odhad regresoru (sekce 7.3 az 7.5).

5.2 Regresor zalozeny na pravidlech (If-else)

Zakladni regresor ,If-else* tvori vystup deterministicky na zakladé pravidel
vyjadienych ve formé zfetézenych konstrukei if-elif-else (odtud tedy nézev)
v programovacim jazyku Python. Slouzi k porovnani navrzenych metod stro-
jového uceni s rozhodovanim dle neménnych pravidel, které se v soucasnosti
v praxi v doméci automatizaci obvykle pouziva (Apple Inc., 2022; OpenHAB
Foundation, 2022; Home Assistant, 2022).

Pravidla byla konstruovana podle slovy formulovanych pozadavka uzivatele
na stav zaluzii v zéavislosti na aktudlnich podminkach (vyjadrenych prizna-
kovym vektorem) s ohledem na to, ze konkrétni parametry mize byt nutné
zménit, protoze je uzivatel neni schopen presné definovat, nastavuji se proto
v konfigura¢nim souboru cfg_ifelse.yml.
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Formulovéana byla tato pravidla pro vysku vytazeni zaluzie:

1. Ve dnel:

(a)

(c)

Béhem jara a podzimu?: Je-li chladno®, zaluzie ma byt vytazena,
jinak v pifpadé stiedni teploty* se mé rozhodovat na zakladé roz-
dilu mezi teplotami predpovézenymi za 2 a 1 hodinu (rist tep-
loty). Pokud je rust teploty v nastaveném pasmu nebo vyssi nebo
je teplota vnéjsitho vzduchu vyssi nez obé meze, zaluzie ma byt ve
stejné pozici jako by bylo léto (ndsledujici bod), v pfipadé rustu
nizstho se ma vytahnout.?

V 16t85: Pokud to dovoluji podminky a uZivatel je doma, Zaluzie
mé byt vytazend, jinak zatazena. Podminky vhodné pro vyta-
zeni zaluzie jsou takové, kdy nehrozi prehiati interiéru - rozdil
azimutu slunce a azimutu sméru kolmého na zaluzii (smérem od
domu) v absolutni hodnoté je vysSsi nez 90° nebo je predpové-
zend nejvyssi denni teplota nizsi, nez nastavend mez (napiiklad
z diivodu oblaé¢nosti, desté atp.).

V zimé”: Zaluzie méa byt vytazena.

2. V noci v kterémkoli obdobi ma byt zaluzie zatazena.

Kromé pravidel pro vysku vytazeni byla formulovana také pravidla pro miru

naklopeni:

1. Pres den:

(a)

()

(d)

Béhem jara a podzimu: V ptipadé potieby (vysokd intenzita osvét-
leni venku a zaroven alespon vysoka teplota vzduchu uvniti nebo
teplota venkovniho vzduchu, vse vzhledem k nastavitelnym me-
zim) se mé zaluzie naklopit jako by bylo 1éto, jinak maji byt jeji
lamely vodorovné.

Béhem léta se mé zaluzie naklopit o nejmensi mozny thel vzhle-
dem k vodorovné roviné tak, aby zabranila (je-li to vzhledem
k vzajemné poloze Slunce a zaluzie nutné) prichodu pfimého slu-
necniho zafeni oknem. Jestlize je ale intenzita osvétleni nizsi nez
nastavend mez (vlivem pocasi, nebo ¢asu), maji byt lamely zaluzie
vodorovné.

V zimé je zaluzie vytazena a tithel naklopeni nemé smysl uvazovat,
z konstrukce bude zaluzie vodorovné.

V pripadé, ze uzivatel neni doma, naklopeni zaluzie (jiné nez vo-
dorovné) mé odpovidat 18—0 jinak definovaného naklopeni.

'Den znamen4, ze je vnéjsi intenzita osvétleni vys$i nez nastavens mez a ziroven je ¢as
vyssi nez nastaveny cas vstavani v dany den tydne. Jinak je noc.

2Jaro je obdobf, které zahrnuje prévé dny v roce z intervalu (80,134), obdobné podzim
zahrnuje dny z (274, 320).

3Chladno znamen4, 7e je teplota venkovniho vzduchu niZsi nez nastavena mez. Zvolena
byla podle zkuSenosti s vytdpénim pouzitého domu na 10°C.

4St¥edni teplota znamena, 7e je teplota venkovniho vzduchu v intervalu mezi zminénou
mezi pro ,chladno* a dal${ nastavitelnou mezi, kterd byla zvolena na 18°C.

5Niz§i hranice pdsma byla zvolena na —1,5 °C, vyssi pak na 1,5 °C.

Léto jsou dny v roce z intervalu (135, 273).

"Zima jsou ostatni dny, tedy dny v roce z interval (321,366) U (1, 79).
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2. V noci: Zaluzie tplné naklopend, vyjimkou je pfipad, kdy je vnitini
teplota nizs$i nez nastavend mez - to miiZze znamenat, ze se uzivatel
snazi vétrat a je tak vhodné zaluzie otevrit jen tak, aby mezi lamelami
mohl lépe proudit vzduch, ale i pfes to branily priichodu svétla pod
malymi thly (po ulici projizdéjici auta atp.).

Z navrhu vyplyva, zZe se tento regresor neprizptsobuje novym navyktm uzi-
vatele, protoze vyuzivad v case neménnych pravidel. Néktera pravidla maji
volitelné parametry, které lze ladit a dosdhnout tak presnéji uzivatelem po-
zadovanych vysledku.

5.3 Dopredna neuronova sit jako regresor (FFNN)

Prvni regresor zalozeny na neuronovych sitich byl nazvany ,,FFNN“ podle
anglického souslovi Feedforward Neural Network, které oznacuje doprednou
neuronovou sit. PTi volbé jeji vnitini struktury byly prohledavany vsechny
kombinace hodnot parametrti uvedenych v tabulce 5.1. Kazda z kombinaci
se trénovala 10x pro rizné ndhodné inicializace parametri sité.

Parametr ‘ Seznam hodnot

struktura sité ‘ [15, 10], [10, 15, 10], [20, 15, 10], [10, 15, 20]
pocet epoch ‘ 500, 200, 700
batch size | 16, 32

TABULKA 5.1: 3 parametry dopredné neuronové sité a je-

jtho uceni, jejichz kombinace se prohledavaly za tcelem zis-

kani nejlepsi sité pro ulohu regrese stavu zaluzie podle 15

priznaki. Parametr struktura sité reprezentuji n-tice (v hra-

natych zévorkdch) poctu neuront v jednotlivych vrstvach
sité.

Vsechny vrstvy sité jsou plné propojené. Neurony v nich vyuzivaji aktivaéni
funkci ReLU, kromé vystupni vrstvy, ktera je aktivoviana sigmoidou (obé
funkce jsou popsané v sekci 1.2.2), kterd je omezend shora i zdola a vystup
vynéasobeny koeficientem je tak mozné primo pouzit jako pripadny akéni
zasah. Jako ztratova funkce byla pouzita MSE.

5.4 Rekurentni neuronova sit jako regresor (LSTM)

Tento regresor je rekurentni neuronova sit, kterd pouziva Long Short-Term
Memory (LSTM) jednotky (sekce 1.2.4). Vnitini struktura byla volena na
zékladé vysledki prohleddvani parametri (popsédno v tvodu této kapitoly),
prohledéavané hodnoty kazdého z nich jsou uvedené v tabulce 5.2. Kazda
z kombinaci byla natrénoviana 3x s rtiznou inicializaci vnitinich parametri
sité (vah a biasu).

Aktivaéni funkci je v tomto pripadé ve vsech vrstvach hyperbolicky tan-
gens a funkce sigmoid pro rekurentni krok. Vystupni vrstva (AF sigmoida)
i ztratova funkce (MSE) je stejnd jako v pripadé NS regresoru FENN.



Kapitola 5. Automatické ovladani zaluzii 26

Parametr ‘ Seznam hodnot

[64, 32], [64, 64], [64, 16, 16]
pocet epoch ‘ 100, 200
batch size ‘ 16, 64

struktura sité

TABULKA 5.2: 3 parametry rekurentni neuronové sité a je-

jiho uceni, jejichz kombinace se prohledavaly za tcelem zis-

kéani nejlepsi sité pro tlohu regrese stavu zaluzie podle 15

piiznaki. Parametr struktura sité reprezentuji n-tice (v hra-

natych zdvorkdch) poctu neuront v jednotlivych vrstvach
sité.

5.5 Pretrénovani neuronovych siti (retraining)

Pretrénovanim se rozumi opakované trénovani NS regresort na vSech v dany
okamzik dostupnych datech. Pretrénovani probiha na jiz existujicim modelu,
ktery se jen dale upravuje a zprestiuje. Automaticky se v backendu planuje
na pulnoc kazdého dne, ale je ho mozné také ruéné spustit v zahlavi kazdé ze
stranek GUI. Diky tomu se systém muze prizptsobovat novym okolnostem
v datech, kterymi mohou byt zejména nové nédvyky uzivatele.

Aby bylo pretrénovani rychlé, pouziva se méné epoch a vétsi batch size nez
pri bézném trénovani. Obé NS se pretrénovavaji s batch size 128, FFNN 50
epoch, LSTM pak 2 epochy.

Vyhodnoceni vlivu pretrénovani neuronovych siti na kvalitu nasazeného mo-
delu je uvedeno v sekci 7.5.
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6 Grafické uzivatelské
rozhrani

K ovlddéani navrhovaného systému slouzi grafické uzivatelské rozhrani (GUI)
implementované jako webova aplikace s vyuzitim frameworku Next.js (Ver-
cel, 2022). Jednotlivé funkce systému jsou zpristupnény na 4 oddélenych
strankach, které jsou dale popsiny v sekcich 6.1 az 6.4. Klicové funkce jed-
notlivych stranek jsou nasledujici:

e Data - zobrazeni hodnot naméfenych pfiznakt a rucniho rizeni v ta-
bulce;

e Simulator - vyhodnocovani vystupu regresorti pro uzivatelem libovolné
nastavené hodnoty pfiznaku (simulace vystupu regresori pro zadané
podminky);

e Control - rucni rizeni zaluzie;

e Live - grafické zobrazeni hodnot skutecného fizeni a rizeni ziskanych
z jednotlivych regresoru spole¢né s namérenymi daty.

Cela aplikace se sklada z komponent psanych v jazyce TypeScript, Next.js
se spravcem baliki Yarn se pak stard o jejich kompilaci do JavaScriptu a
nasledny prenos do prohlizece uzivatele. Vsechny stranky maji spolecné za-
hlavi, které obsahuje ovladaci panel (obrazek 6.1) pro nastaveni intervalu
pro zobrazeni dat a pro trénovani neuronovych siti regresoru (kapitola 5),
zaroven je mozné pomoci tlac¢itka spustit pretrénovani na zvolenych datech
(sekce 5.5). V pravém rohu zahlavi je pak menu, které slouzi k prepinani
stranek v ramci GUL

Train back to: .¥ 1.12. 2021 0:00:00
Retrain now

Show back to: @ 7220022172014

OBRAZEK 6.1: Ovlddaci panel umistény v zdhlavi grafického

uzivatelského rozhrani systému pro automatické ovladani za-

luzie. Umoznuje nastaveni intervalu pro zobrazeni dat a pro

trénovani neuronovych siti vyuzivanych pro ovladani zaluzie
a spusténi pretrénovani na zvolenych datech.

6.1 Stranka Data

Vétsinu stranky Data (obrézek 6.2) zaujimé tabulka (b)), ve které jsou v fad-
kach uvedeny jednotlivé vzorky nameérenych dat s hodnotami vsech priznakt
a Tizeni zaluzil uzivatelem spolecné s casem potizeni vzorku. Vlevo od kaz-
dého tadku je navic ikona, kterd reprezentuje pric¢inu porizeni vzorku: & pro
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Tainbackto: @ 1,12, 2021 00000
Smartblinds - Data a) Show back o e @) 35,4,2022 43228 fean o Control Data  Simulator ~ Live
DuteTime m m = @& : 8 (] E N B 8 &8 ¢ ¢ O O BB yeodoy -
o} J— w0 s e mems  wsms mow esss ws me o wm swo 1w s o e D vectse
=3 9.5.2022 142105 129 0 si66s  fake 248125 22375 594049 436862 204 2019 1991 1937 500 197 8 ° o B pome
(=) 55,2022 141604 29 0 suet ke 24812 2625 o3 amssa 201 1ess 1973 1925 S0 197 a1 o & § o
=3 9.5.2022 141104 129 0 51063 fake 248125 2 690337 536347 2061 2035 2003 1946 500 197 & ° 2
=3 9.5.2022 140603 120 0 S0763  fakse 2475 226875 675648 458747 072 204 201 195 01 197 & ° &
=} 9.5.2022 140103 129 0 so62  fabse 2475 21375 745825 510885 2031 2011 1985 1934 801 197 8 ° 22
=3 9.5.2022 135602 129 0 sote2  fakse 2475 21625 s72832 452408 2015 2015 1999 1976 500 226 2 ° o
=) 95,2022 135101 29 0 s fese 2475 2 os13  ewers 03 203 2015 s s 226 %2 o &
=3 9.5.2022 134601 129 0 49560 false 2475 18875 672384 306734 022 02 2004 198 500 226 %2 ° &
=) 55,2022 134100 29 0 a0 fase 246675 18375 s0266 wsi 2om 2m e 1w so 226 @ o &
=3 9.5.2022 133559 129 0 48959 false 245875 183125 51408 745759 2025 2025 2000 1982 500 226 %2 ° 2
=3 9.5.2022 133058 120 0 48658 false 246875 18 447168 708547 2024 2024 2006 1981 s00 226 @2 ° &
=3 9.5.2022 132558 129 ° 48357 false 246875 179375 43248 5965.45 22029 201 1991 1962 500 226 %2 ° 22
=3 9.5.2022 132057 129 0 48057 false 246875 178125 458592 541563 2052 203 2004 1971 500 226 %2 ° o
Y o5 2022 131055 w0 aws  mse  wes s s o e we ws s sw 26 % o e O
= 9.5.2022 130855 w0 amse ok 2 s srse  mweez s e 1es  wer s 226 2 o | @& C )
=3 9.5.2022 130054 129 0 46354 false 245625 19375 7072 199042 2025 2008 1988 196 801 226 %2 ° o
< > v

OBRAZEK 6.2: Strdnka Data v grafickém uZivatelském roz-
hrani systému pro automatické ovldadani zaluzii s vyznace-
nymi ¢astmi pomoci barevnych obdélnikt a) — d)

periodické vzorky, ] pro vzorky porizené na zakladé zmény stavu zaluzie
(toto chovani je popsano v kapitole 4). Vzorky jsou serazeny chronologicky
od nejmladsich k nejstarsim a zobrazuji se pouze ty, které jsou z ¢asového
intervalu daného nastavenim v zahlavi aplikace (a), popsédno v ivodu této ka-
pitoly). V zéhlavi tabulky jsou misto oznaceni priznaku pouzity ikony, které
nezabiraji tolik mista. Jejich vyznam vysvétluje legenda, kterd je umisténa
vpravo od tabulky (c)). Zéhlavi tabulky i legenda zustavaji pti rolovani ta-
bulkou smérem ke starsim datim zafixované v horni ¢asti pohledu tak, aby
mél uzivatel stale prehled o vyznamu hodnot, které sleduje.

6.2 Stranka Simulator

Tainbackto: @ 1.12.2021 00000
a Retrain now.

Smartblinds - Simulator Show backto;  eem— 25,4, 2022 143228 Control Data  Simulator ~Live

[::: — 0 h) C ifelse D 4
L

D week day 0

52265 Position: 100 Tilt: 100

= doysecs

A o Guue c)

temp_in ] 248125
: @ finn -
@ 223125

-9 180

8% oot

Position: 99 Tilt: 100

@——456586

® 204

) 204
2015
1972

500

197

d)

OBRAZEK 6.3: Stranka Simulator v grafickém uZivatelském
rozhrani systému pro automatické ovladani zaluzii s vyzna-
¢enymi ¢astmi pomoci barevnych obdélnika a) — d)

Tato stranka slouzi pro ru¢ni vyhodnocovani vystupu regresorti v zavislosti
na nastavenych hodnotach priznaku. Je rozdélena do dvou c¢asti, vlevo je
sloupec vstupnich prvka (b)), vpravo pak ramce jednotlivych regresoru s je-
jich vystupem a jeho jednoduchou vizualizaci (c¢)). Vyska vytazeni zaluzie
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\

Position: 33 Tilt: 91

OBRAZEK 6.4: Piiklad vizualizace vystupu regresoru v tiloze
automatického ovladani zaluzie na zdkladé 15 priznaki.

(Position) je reprezentovana ¢asteénym vybarvenim obdélniku shora, tihel
naklopeni lamel (Tilt) pak rotaci ¢ary uvniti kruhu (priklad je na obrazku
6.4).

Vzhledem k povaze vstupnich prvka (b)), pomoci kterych je mozné zadat
hodnoty pouze v jednom cCasovém okamziku, se vyhodnocuje vystup pouze
regresoru If-else a FFNN, regresor LSTM totiz vyzaduje hodnoty ptiznaki ne

vvvvv

Pri kazdé zméné vstupu se pro kazdy sledovany regresor odesle pozadavek
na endpoint ep_control backendu systému (sekce 4.5), v odpovédi se vrati
vystup regresoru, ktery je poté zobrazen.

6.3 Stranka Control

- Retrain .
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‘Smartblinds - Control a)
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position o 4 Set position

c)

111111
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OBRAZEK 6.5: Stranka Control v grafickém uZivatelském
rozhrani systému pro automatické ovladani zaluzii s vyzna-
Cenymi ¢dstmi pomoci barevnych obdélnikt a) — d)

Dalsi strankou v GUI je Control, ktera slouzi k zobrazeni aktualniho stavu
zaluzie a k jeho ru¢ni zméné. Sklada se ze dvou hlavnich ¢asti usporadanych
pod sebou - tabulky se stavy zaluzie (nahote, b)) a vizualizace (dole, ¢)).

Tabulka (b)) ma t¥i sloupce, v prvnim z nich se zobrazuje aktuélni stav,
ve druhém jsou pole pro nastaveni nového stavu a ve tiretim tlacitka pro
odeslani pozadavku na zménu stavu. Kazdy radek je pro jednu stavovou
proménnou zaluzie.
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Vizualizace (c¢)) zobrazuje zaluzii v fezu. Pocet lamel a vzdélenost spodni
lamely od okraje odrazi vysku vytazeni zaluzie, jejich odchylka od vodo-
rovné osy pak odpovida ndklonu lamel skuteéné zaluzie. P#i zméné hodnot
v tabulce se vizualizace prepne do rezimu nahledu, kdy je mozné sledovat,
jak by skutecnd zaluzie vypadala, pokud by se odeslaly hodnoty nastavené
v tabulce. Uzivatele o tom informuje text Preview v pravém hornim rohu
vizualizace. Tlacitkem Reset, nachézejicim se tamtéz, je mozné tento rezim
opustit a vizualizace pak bude opét zobrazovat aktualni stav zaluzie. Vizua-
lizace je psdna ve znackovacim jazyce pro dvourozmérnou vektorovou grafiku

SVG (Dahlstrom et al., 2011).

Mezi tabulkou a vizualizaci je navic jesté zaskrtavaci pole Test Mode, které
umoznuje aktivovat nebo deaktivovat testovaci rezim pfi sbéru dat, ktery
se vyuziva pfi vyvoji, aby databdze neobsahovala data vznikla na zdkladé
falesnych udélosti.

Pro ziskavani aktudlniho stavu a nastaveni nového se pouziva spojeni s bac-
kendem (sekce 4.5) pomoci protokolu WebSockets na jeho endpointu ws. Po
pripojeni je kazdych 15 s do webového prohlizece uzivatele GUI dorucovan
aktudlni stav zaluzie ve zpravach ve formatu JSON a stejnym zpiisobem se
odesila pozadavek na jeho zménu. V pravém hornim rohu stranky je indika-
tor spojeni pomoci protokolu WebSockets.

6.4 Stranka Live
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OBRAZEK 6.6: Stranka Live v grafickém uzivatelském roz-
hrani systému pro automatické ovladani zaluzii s vyznace-
nymi ¢dstmi pomoci barevnych obdélniku a) — d)

Posledni ze 4 stranek GUI je stranka Live, ktera slouzi k zivému vyhodnoco-
vani Tizeni doporuceného jednotlivymi regresory na realnych datech. Sklada
se ze dvou grafu usporadanych pod sebou. V hornim grafu (b)) jsou zob-
razena namérend data, v dolnim (c)) pak fizeni zaluzie (manudlni fizeni i
doporucené fizeni regresori). Nad kazdym z grafi se nachdzi interaktivni
legenda, ktera umoznuje skryvat nékteré linie v grafu pro vétsi prehlednost
podle pozadavkl uzivatele GUIL. Kurzorem mysi lze sledovat konkrétni hod-
noty vsech veli¢in v grafu v okamziku daném jeho polohou.
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Data zobrazovana v grafech se ziskdvaji pomoci 2 pozadavki zasilanych na
endpointy backendu (sekce 4.5). Naméfend data se prenasi vzdy vSechna
na zakladé pozadavku na ep_data pri prvnim nacitani aplikace, predikce
regresorti kromé okamziku prvniho nacteni aplikace také vzdy pii zméné
¢asového intervalu pro zobrazeni dat v zdhlavi aplikace (popsano v uvodu
této kapitoly). Oba grafy ale vzdy zobrazuji pouze data z ¢asového intervalu
daného nastavenim v zahlavi stranky (a), Show back to:).
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7 Vyhodnoceni

7.1 Vyhodnoceni sbéru dat a spolehlivosti

Pro tucely této prace se sbirala data (kapitola 4) od 9. prosince 2021 17:38
(UTC) do 2. kvétna 2022 11:59 (UTC). Za tu dobu bylo sesbirano 38128 vzor-
ku dat, sestavajicich z 15 hodnot ptiznakovych veli¢in, 2 hodnot stavu za-
luzie, ¢asové znamky, divodu porizeni vzorku a aktivity testovaciho rezimu.
7 toho bylo 36306 potizeno periodicky v pétiminutovych intervalech a 1822
na zakladé udalosti zmény stavu zaluzie — ruc¢ni ovladani uzivatelem. Pri-
klad 3 sbiranych veli¢in na ¢asovém tseku jednoho dne (19. dubna 2022) je
v grafu na obrazku 7.1.
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OBRAZEK 7.1: Graf sesbiranych hodnot 3 vybranych piizna-

kovych veli¢in z celkovych 15. Zobrazena je pouze ¢ast dat
ze dne 19. dubna 2022

V pribéhu sbéru dat doslo ke 125 vypadkiam, pri kterych bylo ztraceno
5240 vzorkl. Nejcastéjsim divodem vypadku byly problémy s pfipojenim
k API vyrobce zaluzie (Somfy, celkem 105 vypadki). Mezi dalsi pfi¢iny patii
vypadky senzoru (odpojeni), plny disk databdzového serveru (MongoDB) a
chyba v systému doméci automatizace (Home Assistant). Posledni dvé pti-
¢iny spolecné zpusobily ztratu asi 81 % mérfeni z celkového poétu ztracenych
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meéieni. Nejvétsi z vypadki, zpusobeny Home Assistantem, vznikl jesté pred
implementaci monitoringu prichozich MQTT zprav a byl tak odhalen pozdé.
Jednou doslo k vypadku pripojeni k DNS serverum poskytovatele pripojeni
k internetu a nebylo kvili tomu mozné zjistit stav zaluzie. Pocet vypadkii,
jejich duvod a pocet pii nich ztracenych méfeni shrnuje tabulka 7.1.

Dtvod vypadku ‘ Pocet vypadku ‘ Pocet ztracenych vzorku

Somfy | 105 | 383
Senzory ‘ 14 ‘ 605
MongoDB | 4| 2244
DNS | 1| 27
Home Assistant ‘ 1 ‘ 1981
Celkem | 125 | 5240

TABULKA 7.1: Vypadky soucasti systému automatického
ovladani zaluzii pri sbéru dat a vypadky tretich stran, na
kterych je systém zavisly.

Vzorky podle divodu sbéru (udalost, periodické) a vypadky v zavislosti na
¢ase jsou v grafu na obrazku 7.2. Kazdy vzorek je vyobrazen jako bod podle
duvodu svého vzniku (Periodickd data - vzorky, které byly pofizeny v péti-
minutovych intervalech; Udalosti - vzorky ziskané na zakladé ruéni zmény
stavu zaluzie uzivatelem; Vypadky - vzorky, které mély byt periodicky pori-
zeny, ale nebyly).

Udalosti q — =" ————————
Periodicka |
data
Vypadky - s = .. .- .. fee o B b= .
2022—-01 2022—-02 2022—-03 2022—-04 2022—-05
Datum

OBRAZEK 7.2: Graf druhu sesbiranych vzorka dat a vy-
padkii.

7.2 Volba struktury NS a parametri uceni

Na datech sesbiranych ve dnech od 1. prosince 2021 do 17. bfezna 2022 bylo
natrénovano 24 doprednych NS (regresor FENN; sekce 5.3) a 12 rekurentnich
NS (regresor LSTM, sekce 5.4). Trénovani bylo opakovano, aby se snizil vliv
nahodné inicializace parametra sité, u dopredné NS se trénovani opakovalo
10x, u rekurentni 3x (z davodu tdspory casu). Struktura sité, parametry
pouzité pri jejim trénovani, prumérné dosazené MSE na testovaci datové
sadé a jeho rozptyl jsou v tabulkich Al.1 a Al1.2. Od kazdé ze siti byl
vytvoren boxplot z realizaci prvnich 5 nejlepsich modela dle pramérné MSE
(obrazky 7.3 a 7.4).
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OBRAZEK 7.3: Boxplot realizaci prvnich 5 nejlep$ich modelt
doptedné neuronové sité (FFNN)
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OBRAZEK 7.4: Boxplot realizaci prvnich 5 nejlepsich modelt
rekurentni neuronové sité LSTM

Na zékladé téchto vysledki byly pro dalsi pouziti v navrhovaném systému
automatického ovlddani zaluzii zvoleny nasledujici parametry pro FFNN: 3
skryté vrstvy (po fadé 20, 15 a 10 neuronti), 500 epoch trénovani, batch size
16 a ztratova funkce (loss) MSE. Pro LSTM pak 2 skryté vrstvy (po fadé 64
a 64 neuronti), 200 epoch trénovani, batch size 16 a ztratova funkce (loss)

MSE.
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7.3 Vliv jednotlivych priznakt na predikci

Pokud se oznac¢i MSE odhadt daného modelu na testovacich datech jako
m a MSE odhadi tohotéZ modelu, promichaji-li se ndhodné hodnoty i-tého
priznaku mezi predklddanymi vzorky (N = 20 realizaci), jako m;;, pak di-
leZitost i-tého piiznaku v regresorech (Breiman, 2001) byla vyjadfena jako:

1
AMSE:N-Z<mfj—m).

Jj=1

vvvvv

lum_ out a year_ day, pro regresor LSTM pak day_secs, lum__ in, year_ day
a owm_ wind_ speed. Mezi malo dilezité priznaky patii u obou regresori
vSechny teploty (temp_in, temp_ out, owm__temp_ xh proz = 1,2, 3). Grafy
dilezitosti vSech priznakii pro jednotlivé regresory jsou na obrazcich 7.5
a 7.6.
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OBRAZEK 7.5: Permutacni dtlezitostst pfiznakt v regresoru
zalozeném na dopfedné neuronové siti v tilloze automatického
ovladani zaluzie.
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OBRAZEK 7.6: Permutacni dulezilostst priznaki v regresoru
zalozeném na rekurentni neuronové siti v tloze automatic-
kého ovladani zaluzie.



Kapitola 7. Vyhodnoceni 36

Pro porovnani se jesté vyuzila druhd metoda, kterd misto michani hodnot
mezi vzorky vsechny hodnoty prislusného priznaku nahradi 0. Jeji vysledky
jsou uvedeny pro kazdou ze NS na obrazcich 7.7 a 7.8.
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OBRAZEK 7.7: dileZilostst pfiznakii metodou nulovani v re-
gresoru zalozeném na dopfedné neuronové siti v tloze auto-
matického ovladani zaluzie.
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OBRAZEK 7.8: dileZilostst ptiznaki metodou nulovani v re-
gresoru zalozeném na rekurentni neuronové siti v tloze au-
tomatického ovladani zaluzie.
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7.4 Porovnani regresoru

Porovnani regresorii pouzitych v systému automatického ovladani zaluzie
(jestlize to vzhledem k jejich ndvrhu dava smysl) z hlediska poc¢tu parametri
(u Ifelse ru¢éné konfigurované, u FFNN a LSTM odhadnuté pomoci algoritmi
strojového uceni), doby uceni, doby predikce vystupu a dosazené MSE na
testovaci datové sadé je uvedené v tabulce 7.2. Regresor Ifelse ma nejmensi
pocet parametri, je 2. v rychlosti predikce a mé nejvyssi MSE. Nejvétsi pocet
parametrli, dobu trénovani i predikce a nejnizsi MSE ma regresor LSTM.

| Ifelse | FFNN | LSTM

17| 817 | 53634

Pocet parametru

Doba predikce [ms] ‘ 250 ‘ 30 ‘ 430
Doba trénovani [s] | - | 1839 | 12129
MSE | 0,120 | 0,0246 | 0,00426

TABULKA 7.2: Porovnani vybranych vlastnosti regresoru.
Doba predikce plati pro 400 vzorku.

Ukéazka predikce obou stavovych veli¢in zaluzie jednotlivymi regresory na
zékladé dat sesbiranych 10. dubna 2022 a porovnéni se skuteénym fizenim
je v grafu na obrazku 7.9.
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OBRAZEK 7.9: Porovnani predikce 3 regresorti a skute¢ného
tizeni na datech z 10. dubna 2022

7.5 Vyhodnoceni vlivu retrainingu

Vyhodnocovat retraining mé smysl jen u 2 z regresorti, které vyuzivaji stro-
jové uéeni (FFNN a LSTM). Pro kazdy z nich se porovnaly 2 modely. Prvni
z modelt se trénovaly na datech do konce inora, druhé pak vznikly z prvnich
opakovanym trénovanim na datech do konce dubna. Tabulka 7.3 porovnava
MSE od referenc¢nich dat z testovaci datové sady pro kazdy z regresoru cel-
kové i pro kazdou stavovou proménnou zvI1ast.
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| FFNN | LSTM
‘ Celkove ‘ Position ‘ Tilt ‘ Celkove ‘ Position ‘ Tilt

biezen | 0,0962 | 0,1156 | 0,0769 | 0,05911 | 0,0747 | 0,04351
kvéten | 0,0246 | 0,0329 | 0,0163 | 0,00426 | 0,00316 | 0,00536

TABULKA 7.3: Porovnani strednich kvadratickych odchy-

lek dvou modelt (puvodniho a pretrénovaného) dopredné

(FFNN) a rekurentn{ (LSTM) neuronové sité trénovanych
na datech pred danym mésicem.

Priklad predikce ovladéani zaluzii (kazda proménnd zvlast) jednotlivymi mo-
dely dne 20. dubna 2022 je na obrézcich 7.10 a 7.11.
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OBRAZEK 7.10: Porovnani predikce 2 modelti dopiedné neu-
ronové sité a skuteé¢ného fizeni na datech z 20. dubna 2022
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OBRAZEK 7.11: Porovnani predikce 2 modeltt LSTM a sku-
tecného fizeni na datech z 20. dubna 2022
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8 Diskuze

Cilem této prace bylo navrhnout systém pro automatické ovlddani zaluzie
na zakladé preferenci uzivatele. Pro zdkladni rozhodovaci systém (Ifelse) se
zvolil pristup pro vyjadieni preferenci uzivatele zretézenim jednoduchych
pravidel. Dalsi dva regresory navrzené pro pouziti v systému jsou neuronové
sité (FFNN a LSTM), pro jejichz uceni je nutné dodat data o skuteéném
nastaveni zaluzii uzivatelem a priznacich, na jejichz zakladé se o nastaveni
mohl uzivatel rozhodovat.

Data se sbirala pomoci méficich zarizeni vlastni konstrukce a z nékterych
zdroju dostupnych na internetu a ukladala se do databdze pro pozdéjsi
pouziti. V prubéhu sbéru dat dochazelo opakované k vypadkim. Vétsina
jich byla zpusobena nedostupnosti sluzby 3. strany, ale nejvétsi ztraty mé-
feni zptisobily vlastni provozované soucasti. Jako rizikové se jevilo umisténi
jednoho z méficich zafizeni na stfeSe domu, kde bylo vystavené nizkym i
vysokym teplotam a zejména desti. Pred zahajenim sbéru kvili nedosta-
tecné tésnosti okénka v krabicce doslo k vniknuti vody do zafizeni a zniceni
vstupné-vystupnich portit MCU. Po pretésnéni uz k podobnému problému
nedoslo. Na eliminaci velkych ztrat dat by mélo pozitivni vliv pouziti kom-
plexnéjsiho monitoringu soucasti, protoze by vypadek bylo mozné rychleji
odstranit a pripadné mu i predejit. V pribéhu vyvoje systému byl nasazen
monitoring funkcénosti vsech zdroju dat. Pokud by se zanedbaly vypadky
3. stran a vypadky, které by bylo mozné kvili monitoringu vyrazné zkratit
nebo odstranit, ztraceno by bylo jen 1,4 % méfeni.

Jednim ze zdroju dat byl systém doméaci automatizace, ktery poskytoval in-
formace o nastaveni zaluzie z API vyrobce, protoze se v pocatcich vyvoje
nedafilo ziskdn{ pristupu k API béZznym zpusobem. Pozdéji se to vSak po-
vedlo nedokumentovanou cestou a misto systému doméaci automatizace by
tak bylo mozné pouzivat knihovnu Pymfy pro piimy pristup k APIL.

Za tcelem zvoleni vhodnych modeli neuronovych siti a vhodnych parame-
tri uceni pro tuto ulohu se prohledavaly vSechny kombinace jednotlivych
hodnot zvolenych parametru (sekce 5.3 a 5.4) a zkousely se s nimi trénovat
neuronové sité. Poté se vybrala nejlepsi kombinace od obou pouzitych druhi
NS ve smyslu pramérné MSE pres vSechny realizace. Statistické vyhodnoceni
ukazuje, ze i pres ndhodnou inicializaci modeli je nejvétsi pravdépodobnost,
ze tyto zvolené modely a parametry jejich uéeni budou nejlepsi z prohledé-
vanych.

Kazdy z priznakt muze mit riuzné vyznamny vliv na hodnoty odhadované
regresorem. Pro kvantifikaci tohoto vlivu byla vyuzita metoda Permutation
Feature Importance (sekce 2.1). Vysledky (sekce 7.3) napovidaji, ze by mohlo
byt mozné redukovat priznakovy vektor, protoze nékteré priznaky maji na
odhad zanedbatelny vliv a dloha by se tak zjednodusila.
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vvvvvv

Problémem tohoto ptiznaku je skutecnost, ze je silné ovliviiovan nastavenim
zaluzie. V pripadé redlného nasazeni systému tak hrozi, ze by sité nemusely
vygenerovat zadny akéni zasah. Prestoze je tedy priznak dtlezity pro pre-
dikci v navrzenych modelech, mohlo by byt lepsi ho vynechat z ptriznakového
vektoru.

Ddlezitou vlastnosti navrhovaného systému je retraining model na novych
datech, kterd jsou prubézné sbirdna (sekce 7.5). Za ucelem zjisténi, jaky
vliv na odhad poskytovany regresory ma pravé pretrénovani, byly pro kaz-
dou z pouzitych NS porovnany 2 modely, z nichz jeden pretrénovanim dru-
hého na Cerstvéjsich datech (mladsi model). Na testovaci datové sadé byl
patrny vyrazny rozdil v MSE ve prospéch modelu s Cerstvéjsimi daty (ta-
bulka 7.3), v ukazce predikce starsich a novéjsich modelt na redlnych datech
(obrazky 7.10 a 7.11 je u téchto modela pak ziejmé reakce na zvysené riziko
prehrati interiéru v dopolednich hodinach, kdy by kvétnové modely na rozdil
od breznovych ponechaly zaluzii zatazenou a sklapély by lamely.

8.1 MozZnosti realného nasazeni systému

Navrzeny systém umozinuje vzajemné porovnani vystupu jednotlivych me-
tod Tizeni s vyuzitim redlnych dat, na kterd byl Gspésné nasazen. Nejlepsi
metoda z hlediska poskytovanych vysledkt byla implementovana pro fizeni
v redlném case a teoreticky je tak pfipravena pro skute¢né pouziti. V re-
alu by se ale musel vystup déle zpracovavat (napf. pomoci filtrace skoki,
prahovani), aby se zamezilo ¢asté nebo nevhodné zméné nastaveni zaluzie a
docililo se stabilizace Tizeni.
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9 Zaver

V ramci této prace byl vyvinut systém, ktery v redlném case sbird hod-
noty priznakiu a aktualni uzivatelské nastaveni zaluzie, pomoci 3 ruznych
regresort odhaduje vhodné nastaveni zaluzie a umoznuje fizeni generované
jednotlivymi regresory porovnat. NS se v systému periodicky pretrénovavaji
(retraining), coz mé pozitivni vliv na presnost jejich odhadu, vyskytnou-li
se v datech nové skutecnosti.

Hardwarové soucésti pouzité v méricich zarizenich se osvédcily, stejné jako
datové spojeni s ostatnimi soucdstmi systému. Bylo by vhodné monitorovat
vSechny soucasti i jejich spojeni a pripadné problémy nejlépe automaticky
odstranovat, nebo hlasit uzivateli. V systému se uzivateli hlasi jen to, kdyz
neptijdou data z nékterého zdroje dat v okamziku pofizovani vzorku.

V tloze automatického ovladani zaluzii mize jejich stav zdviset nejen na
aktudlnich podminkéch ale také na podminkéch, které panovaly v historii.
Kvili tomu je vhodné vyuzit regresor, ktery historické podminky uvazuje
pri svém odhadu. V této praci tuto vlastnost spliiuje regresor zalozeny na
rekurentni neuronové siti s LSTM burnkami.

Presto, ze nékteré veliciny mohou byt silné svazany s odhadovanymi, nemusi
byt dobrymi priznaky pro redlné vyuziti, pokud je odhad fizeni pii jeho
pouziti zpétné ovliviuje.

Diky dalsimu sbéru dat spolecné s pretrénovanim NS by regresory mohly do
budoucna poskytovat postupné lepsi vysledky. V piipadé skute¢ného nasa-
zeni by bylo nutné osSetrit konfliktni stavy uzivatelem vyzadaného nastaveni
zaluzie a systémem odhadnutym nastavenim tak, aby interakce se systémem
byla pro uzivatele privétiva.
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A1l Prohledavani parametri
konstrukce a trénovani NS

V tabulkach Al.1 a A1.2 jsou uvedeny parametry pro konstrukci a trénovani
neuronovych siti (rekurentni a dopfedné), které byly prohledavany za ticelem
ziskani co nejlepsitho modelu v tloze automatického ovladani zaluzie na za-
kladé 15 ptiznaku, a pramérnd (ze 3, resp. z 10 realizaci) stfedni kvadraticka
odchylka na datové sadé, ktera nebyla vyuzita pri jejich uceni.

Struktura ‘ E ‘ BS ‘ MSE ‘ Var

|
1| [64,64] | 200 | 16 | 0,00510 | 4,95E-07
2 | [64, 16, 16] | 100 | 16 | 0,00629 | 1,12E-06
364,32 | 200 16 | 0,00662 | 848E-07
4] [64,64 | 100 | 16 | 0,00709 | 7,97E-07
5[64,32] | 100 | 16 | 0,00714 | 4,78E-07
6 | [64,64] | 200 | 64 | 0,00740 | 6,88E-07
764,32 | 200 | 64 |0,00770 | 2,87E-07
8 | [64, 16, 16] | 200 | 16 | 0,00770 | 5,33E-07
9| [64,64] | 100 | 64 | 0,00793 | 1,12E-07
10 | [64, 16, 16] | 100 | 64 | 0,00900 | 3,48E-07
11| [64,32] | 100 | 64 | 0,00939 | 2,35E-06
12 | [64, 16, 16] | 200 | 64 | 0,00985 | 3,17E-07

TABULKA A1l.1: Vysledky prohleddvani parametria reku-

rentni neuronové sité a jejitho uceni pro pouziti v systému

automatického ovladani zaluzii. Sloupce: Struktura sité, E -

podet epoch trénovani, BS - velikost davky (batch size), MSE
- stfedni kvadraticka odchylka na testovaci datové sadé.
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| BS | MSE | Var

16 | 0,01889 | 6,554E-06

16 | 0,02030 | 3,371E-06

32 | 0,02223 | 5,928E-06

16 | 0,02228 | 2,329E-05

32 | 0,02380 | 8,069E-06

32 | 0,02407 | 1,181E-05

16 | 0,02480 | 1,479E-05

16 | 0,02488 | 9,936E-06

16 | 0,02503 | 6,469E-06

10 | [10, 15, 20] | 700 | 16 | 0,02630 | 4,822E-05
11 | [10, 15, 20] | 500 | 32 | 0,02690 | 4,218E-05
12 | [10, 15, 20] | 200 | 32 | 0,02783 | 8,611E-06

16 | 0,03088 | 7,698E-05
14 | [15,10] | 500 | 16 | 0,03132 | 4,879E-05

10, 15, 10] | 700 |

16 | 0,03162 | 8,363E-05

10, 15, 10] | 500 |

32 | 0,03206 | 1,151E-04

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[15, 10] | 200 |
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

17 | [10, 15, 10] | 200 | 16 | 0,03430 | 1,274E-04
18 | [15,10] | 700 | 16 | 0,03564 | 1,248E-04
19 | [10, 15, 10] | 200 | 32 | 0,03611 | 9,818E-05
20 | [10, 15, 20] | 700 | 32 | 0,03637 | 3,047E-05
21 | [15,10] | 500 | 32 | 0,03780 | 9,898E-05
22 | [10, 15, 10] | 700 | 32 | 0,03887 | 1,048E-04
23 | [15,10] | 700 | 32| 0,03952 | 9,978E-05
24 | [15,10] | 200 | 32 | 0,04309 | 1,854E-04

TABULKA A1.2: Vysledky prohleddvani parametra dopfedné
neuronové sité a jejiho uceni pro pouziti v systému automa-
tického ovladani zaluzii. Sloupce: Struktura sité, E - pocet
epoch trénovani, BS - velikost davky (batch size), MSE -
stfedni kvadratickd odchylka na testovaci datové sadé.
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"timestamp": float,
"testing": boolean,
"periodical": boolean,

"features": {
"year_day": int,
"week_day": int,
"day_secs": int,

}y

"home": boolean,
"temp_in": float,
"temp_out": float,

"lum_in": float,
"lum_out": float,
"owm_temp_max": float,

"owm_temp_1h": float,
"owm_temp_2h": float,
"owm_temp_3h": float,

"owm_code": int,
"owm_wind_speed": float,
"owm_wind_heading": float

"targets": {

"position": int,
"tilt": int

CAsT KODU A2.1: Struktura vzorku dat ulozeného jako za-

znam v databazi MongoDB. Obsahuje hodnoty priznakt i

stav zaluzii v okamziku jeho potizeni a casovou znamku.

Misto hodnot jsou zde uvedeny jejich datové typy (float

- ¢islo s plovouci fadovou ¢éarkou, boolean - pravdivostni
hodnota, int - celé ¢islo)
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