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Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva analyzou, popisem a moznym vyuzitim senzorovych dat ze
systému inteligentni domécnosti. Déle je popsan inteligentni systém BeeeOn, ktery slouzi
jako zdroj senzorovych dat, a moznosti rozsifeni tohoto systému o automatizac¢ni tlohy.
Nasleduje analyza vSech vsech méfenych fyzikalnich veli¢in, jejich vlastnosti a vliv na ¢lo-
véka. Zjisténé vysledky z namérenych dat byly vyuzity k vytvoreni klasifikdtoru, zalozeném
na hlubokych neuronovych sitich, k detekovani aktualné probihajicich udalosti v domac-
nosti. Detekované udalosti mohou byt vyuzity pro navazujici automatizacni systém a tim
prispét ke zlepseni zZivotnich podminek. V zavéru préce jsou diskutovany dosazené vysledky
a moznosti pokracovani na projektu.

Abstract

This diploma thesis deals with the analysis, description and usage of sensor data from an
intelligent home system. This term also describes the intelligent system BeeeOn, which
provides a sensor data and the possibility of extending this system to automation tasks.
This is followed by the analysis of all the measured physical quantities, their properties
and their influence on humans. The results from the measured data were used to create a
classifier based on deep neural networks to detect current events at home. Detected events
can be used for the following automation system to help improve living conditions. At the
end of this thesis are discussed the results and options to continue with this project.
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Kapitola 1

Uvod

Pojem inteligentni doméacnost je ve svété jiz vSeobecné znamy a na trhu stale piibyvaji dalsi
anové ,chytré véci“ (angl. smart things). Tento termin neznamena nic jiného nez rozsirovani
béznych predmétu o elektronickd zarizeni, kterd pridavaji moznost ziskdvat a zpracovavat
informace o svém fyzickém okoli a posilat je do sité Internet. Diky tomu je pak mozné
ziskat informace o vzdélenych zafizenich kdykoliv a kdekoliv. Pomoci chytrého telefonu
muzeme kontrolovat svou domacnost i z prace nebo byt véas upozornén na nec¢ekané udélosti
(naruseni bezpecnosti, zaplaveni bytu, atd.).

Internet of Things (IoT) tedy muze byt libovolné elektronické zarizeni pripojené do In-
ternetu, které pracuje bez nutnosti lidského zasahu a generuje velké mnozstvi dat. V téchto
datech se Casto skryvaji informace, které mohou zvysit efektivitu, usetfit penize ¢i zlepsit
zivotni komfort. Faktem ale je, ze timto zptisobem byva vyuzivano jen minimalni mnozstvi
dat a vétsi mnozsvi dat slouzi jen k zobrazeni aktualniho stavu bez smysluplného zpraco-
vani, vyhodnoceni a pouziti. V dnesni dobé je jiz k dispozici velké mnozstvi riznych dat, ale
stale ndm chybi jejich porozumeéni. Navic ¢im vice senzori je k dispozici, tim vice informaci
z nich mizeme potencionalné odvodit.

Jednim z problémt pii ziskavani dat je ten, ze jednotliva zafizeni od rtiznych vyrobcu
nejsou interoperabilni, tedy nedokéazi mezi sebou komunikovat. Nejsou zatim dostupné ani
vSeobecné uznavané standardy, které by toto propojeni umoznovaly nebo alespon usnadno-
valy.

Jednotliva zafizeni byvaji navic stdle pomérné drahd, jelikoz poptavka po téchto zafize-
nich stale neni natolik masivni, aby se vyrabéla sériové ve velkém mnozstvi. O sjednoceni
riznych zatizeni a technologii se snazi systém BeeeOn, ktery byl vyuzit v této praci.

Cilem této prace je zjistit, které veliCiny méd vyznam mérit a jakym zpusobem takto
ziskand dat vyuzit pro automatizaci, zvyseni zivotniho komfortu a tispoie energii. V nasle-
dujicich kapitolach je predstaven inteligentni systém, ktery slouzi jako zdroj senzorickych
dat, dale soupis méritelnych veli¢in se zamérenim se na jejich vyuziti a problémy, a v zdvéru
analyza ziskanych dat.



Kapitola 2

Inteligentni domacnost a jeji
automatizace

V této kapitole je popsané obecné schéma IoT! systému pro domécnost a kancelaf. Dale
je prehledové popsan systém BeeeOn, ktery slouzi jako zdroj senzorickych dat. Nasleduje
sité a posila do Internetu, a serveru, ktery zpracovavd data a zpristupnuje uzivatelskym
aplikacim. Systém BeeeOn bude pozdéji rozsitovan o automatizacéni tlohy vychazejici z této
prace.

2.1 Obecna architektura IoT

IoT pro doméacnost se neustale vyviji a neni jednoduché najit univerzalni feseni pro vsechny
typy byt ¢i domt. Nejjednodussi systémy pouze sbiraji data a zobrazuji je uzivateli nebo
automatizace, jakym je napr. vyvolani prislusné akce pii prekroceni nékterych definovanych
hodnot. Inteligentni systémy se dokazi samy naucit zvyklostem uzivatele, prizpusobovat
se uzivatelskym piikaziim a predikovat potencidlni pozadavky. Systém tak muze uzivateli
nabidnout komfort automatické kontroly, zlepSeni Zivotnich podminek a snizeni provoznich
naklad.

Zjednodusené lze IoT rozdélit na tii zdkladni ¢asti:

e Koncova zafizeni (véci) — zafizeni, kterd jsou pfipojend do sité kabelem nebo bezdra-
tové za 1ucelem sbirat data nebo aktivné ovliviiovat své okoli.

e Sit — komunikac¢ni prostfedek propojujici vSechny komponenty systému dohromady
(komunika¢ni sité, brany, smérovace).

e Cloud — vzdalené servery datovych center, které bezpecéné sbiraji data, analyzuji a
zpristupnuji informace.

Fyzické veli¢iny jsou snimény senzory, coz mohou byt mald ,hloupa“ zafizeni. Senzor
nasnimanou hodnotu posle na centralni misto v domécnosti nebo pfimo do Internetu. Misto,
kam se data zasilaji, zalezi na konkrétnim systému a pozadavcich uzivatele. Pro podniky

ToT - z anglického Internet of Things, coz lze pielozit jako Internet véci. Tento termin se ale nepreklada
a v této praci bude pouzivana anglicka zkratka.
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pletné pod kontrolou. Pro mensi podniky a domécnosti je jednodussi si poridit nejnutnéjsi
zalizeni a ulozeni dat a analyzu prenechat néjaké sluzbé s cloudovym resenim. Dnesni IoT
sluzby mnohdy nabizi bezplatné ulozeni dat i se zalohou na vzdalenych serverech s dostup-
nosti odkudkoliv z Internetu.

2.2 Vyuzivany inteligentni systém

Na Fakulté informacnich technologii VUT v Brné se inteligentni domécnosti zabyva Vy-
zkumnd skupina akcelerovanych sitovych technologii, zkracené ANT (Accelerated Network
Technologies). Vyvijeny IoT systém byl pojmenovan jako BeeeOn a je vyvijen studenty
a doktorandy zabyvajici se touto tématikou. Systém je koncipovan jako stavebnice tak,
aby se jednotlivé ¢asti dali jednoduseji vyvijet a testovat. Je vyvijen jako open-source a
open-hardware, coz znamend, Ze veskeré zdrojové kédy jsou verejné dostupné na GitHub?.
Jednotlivé logické vrstvy systému, zobrazeny na obrazku 2.1 od nejvyssi po nejnizsi, jsou
nésledujici:

e kontrolni uzivatelskd aplikace — mobilni ¢i webova aplikace umoznujici zobrazeni
informaci ze senzort, nastaveni aktori nebo definovani automatizovaného chovani,

e server — prostfednik mezi uzivatelem a domacnosti, uchovava, zpracovava a zpri-
stupnuje data uzivateli, beeeon server komunikuje s branami a aplikacemi pozadujici
data,

e brana — centralni misto v domacnosti pro sbér dat z riiznych bezdratovych prvki ¢i
zalizeni a odesilani na server,

e senzory — snimaji néjakou (nejen fyzikdlni) veli¢inu a bezdrétové odesilaji hodnoty
brané nebo jsou na hodnoty dotazovany,

e aktory — zafizeni, kterd pozadovanym zpusobem ovliviuji své prostiedi (napf. spindni
zdsuvky) a pokud i poskytuje informaci o svém aktudlnim stavu, je také ¢astecné
senzorem.

Aktudlné podporované senzory a aktory jsou:

e BeeeOn senzor snimajici teplotu a vlhkost komunikujici bezdratové pomoci vlastniho
experimentalniho protokolu pojmenovaného FIT Protocol,

e Jablotron zafizeni z projektu Turris Gadgets® detekujici teplotu, pohyb, kouf, otevi-
rani dveii a ovladani zasuvky,

e Belkin Wemo zasuvky a zarovky,
e Thermona VPT regulator,
e Bluetooth pro detekci pritomnosti osob skrze mobilni telefon nebo bluetooth kli¢enku,

o ZigBee, Z-Wave, IQRF a dalsi bezdratové technologie pro rizna zatizeni.

2BeeeOn na GitHub: https://github.com/BeeeOn/
3Jablotron Turris Gadgets: https://www.turris.cz/gadgets/
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Obrazek 2.1: Schéma celého BeeeOn systému.

Nejsilnéjsi a cilenou strankou tohoto systému je modularita prvki, tedy moznost pod-
porovat zarizeni od mnoha vyrobci co nejjednodussim a univerzalnim zptsobem. Dalsi
vyhodou je zaméreni na bezdratové prvky, coz prindsi tu vyhodu, Ze systém muze byt
instalovin bez nutnosti provadét stavebni tpravy ¢i instalovat novou kabeldz a jiné kom-
plikované tpravy.

2.3 BeeeOn brana

Centralnim mistem v domécnosti je brana, kterd prijima data ze senzorové sité a posila je
do Internetu. Brana se sklada z malého poéitace A10-OLinuXino-LIME? o velikosti platebni
karty, na kterém bézi distribuce operac¢niho systému Linux vytvorend prostfednictvim Ope-
nEmbedded, a rozsifujici desku s anténou, RTC® modulem, reset tlac¢itkem a informacni
diodou. Pocita¢ obsahuje procesor Allwinner A10 ARM Cortex-A8 1 GHz, 512 MB DDR3
pamét RAM, 100 MBit Ethernet, 2x USB 2.0 a je napdjen 5V zdrojem. Operaéni systém i
dalsi aplikace jsou ulozeny na pamétové karté.

4A10-OLinuXino-LIME documentation webpage: https://www.olimex.com/Products/OLinuXino/A10/A10-
OLinuXino-LIME/open-source-hardware
SRTC - Real-time clock module



Softwarovym centralnim prvkem je aplikace Gateway, kterd ma primarné za tikol zpra-
covavat data ze senzort, posilat je na server a zpracovavat piikazy ze serveru (z uzivatelské
aplikace). Interni rozhrani této aplikace je na obrazku 2.2.

¢ ¢ .

Exporter Exporter Exporter Exporter | !
(Named pipe) (MQTT) (server) (LocalLoop) [ S~ '

Command
A * \
SensorData P
1
Y Y

........................................ Distributor glosr:a':lca:edr
V
........................................... 1
EventCo"ector TR TETTETLITEAL A ..... 1
e .. | SensorData n
Ty .‘n
Command
- - g i ' '-
’
’ 1
DeviceManager ! . - 1
(MiWi) DeviceManager <~ =i~ = /
I (Jablotron) DeviceManager <”

Obréazek 2.2: Interni rozhrani aplikace Gateway.

(DeviceManager) s vlastnim vldknem. Kazdy DeviceManager naslouchd nebo se dotazuje
na stav zarizeni a ziskané informace zpracovava zpusobem specifickym pro konkrétni zari-
zeni. Vystupem kazdého modulu Device Manager je unifikovanéd zprava SensorData. Tato
zprava je preddna tfidé Distributor pro rozeslani na vsechny definované Exportéry (ser-
ver, MQTT, mamed pipe, atd.). Zpracovani piikaziu (ze serveru, MQTT, atd.) zajistuje
CommandDispatcher, ktery ptrijima a kontroluje prikazy, a preposila je do cilového modulu
DeviceManager. Tento manager provede akci dle prikazu specifickym zptsobem pro kazdé
zalizeni.

Dale jsou v aplikaci Gateway doplnujici komponenty, které nejsou pro tuto praci prilis
podstatné. Napriklad cache pro ulozeni senzorickych dat, které se exportériim nedarilo ode-
slat, EventCollector pro shromazdovani statistickych idaji a chyb nebo CredentialsStorage
pro bezpecné ulozeni pottebnych citlivych informaci pro zatizeni (uzivatelské jméno, heslo,
pin, atd.).

Jedna z moznosti, jak jednoduse ziskat potirebna data ze senzorii pro analyzu, je MQTT
exportér. Tento exportér zajistuje distribuci dat pomoci protokolu MQTT. Klienti se pripoji
a posilaji zpravy na centralni MQTT broker. Ostatni klienti, pfipojeni na stejny broker,
mohou tyto zpravy ¢ist a nebo zasilat svoje zpravy. Klasifikator, pripojeny na stejny MQTT
broker jako brany, tak bude moct ¢ist data z senzort a zpracovavat je. Tim padem je také



mozné rozdeélit brany na skupiny s odlisSnymi MQTT brokery, napr. pro domacnosti a kan-
celare, Data z kazdé skupiny bran tak mohou byt zpracovavany specifickym klasifikatorem
na odlisnych serverech.

2.4 BeeeOn server

Serverova aplikace je rozdélena do t¥i zakladnich vrstev pro oddéleni zodpovédnosti:

e aplikacni rozhrani — realizuje komunikaci s uzivateli skrze mobilni ¢i webovou apli-
kaci, s branami pro prijem dat a posilani prikazu, atd.,

e servisni vrstva — hlavni logika, jaké zpravy kam poslat nebo jak je zpracovat,
e datova vrstva — pristup k dattium v databazi.

Jednotlivé vrstvy jsou provazany pomoci tiid z datového modelu a jednotlivé vrstvy neznaji
implementacni detaily vrstev ostatnich. Tento pristup umoznuje tpravy nékteré z vrstev
bez zasadniho vlivu na ostatni vrstvy a zjednodusuje testovani.

Aplika¢ni vrstva poskytuje rozhrani XML-UI a REST-UI, volba zalezi na konkrétni
aplikaci. XML-UI je starsi proceduralné orientovany XML protokol pro komunikaci mezi
mobilni aplikaci a serverem. REST-UI je novéjsi datové orientovany protokol pro komunikaci
mezi serverem a libovolnou aplikaci posilajici JSON zpravy.

Servisni vrstva predstavuje hlavni logiku serveru, tedy jak zpracovavat prikazy a data.
Kazda servisni operace ma nasledujici kroky:

1. Vytvoreni transakce.

2. Ovéreni pristupovych prav.

3. Nacteni pozadovanych dat z datové vrstvy.

4. Provedeni prislusné operace nad nactenymi daty.
5. Ulozeni dat zpét do datové vrstvy.

6. Potvrzeni transakce.

Kazdé operace je obvykle jedna databdzova transakce a méla by probéhnout atomicky. Tedy
pokud selze diléi krok, selze celd operace a nezanecha zaddné nezadouci nasledky. Vysledkem
je pak provedeni operace a odpovéd s vysledkem nebo ozndmeni o netspéchu.

Datova vrstva zajistuje pouze praci s databézi. Data jsou uklddédna do PostgreSQLS®
databdze. SQL dotazy jsou formulovany mimo C++ zdrojovy kéd a nacitaji se pfi inicializaci
serveru. Data mohou byt nasledné piesunuta do databidze Cassandra’, kterd nabizi jiny
zpusob ulozeni vhodny pro velké mnozstvi dat.

Libovoln4a cast serveru muze generovat notifikace pro jinou ¢ast systému BeeeOn, a to
jak mezi vrstvami aplikace, tak i mimo server do uzivatelské aplikace. Tim muze byt uzivatel
dobfe informovany o vzniku riuznych udalosti ¢i problémii.

Vsechny vrstvy serveru mezi sebou sdileji datovy model systému s nasledujicimi entitami:

5PostgreSQL — open-source, objektové orientovans databéze s dirazem na dodrzovani a rozsifovani no-
rem. https://www.postgresql.org/
"Apache Cassandra — open-source distribuovans NoSQL databéze, http://cassandra.apache.org/



e Identity — identita uzivatele, jedna se v zdsadé o e-mail, pres ktery se uzivatel prihla-
suje.

e User — uzivatelsky profil, informace, které sam poskytl (jméno, piijmeni, nastaveni
profilu, atd.).

e Verifiedldentity — identita ovérena nékterym podporovanym poskytovatelem ovéreni
identity (Google, Facebook).

o Gateway — brana, ke které se pripojuji zafizeni obsahujici senzorové a aktivni prvky.
e LegacyGateway — reprezentace brany pro XML-UI API.

e RoleInGateway — role prifazujici dvojici (Identity, Gateway) pristupové préva.

e Device — zarizeni, které obsahuje jeden nebo vice senzorii nebo jinych aktivnich prvkia.

Server vsechny validni prijaté datové zpravy pieposild na ZeroMQ®. ZeroMQ je asyn-
chronni knihovna zprav pro pouziti v distribuovanych nebo soubéznych aplikacich. Systém
ZeroMQ poskytuje frontu zprav a muze bézet i bez zprostredkovatele zprav. Pokud tedy
neni moznost nastavit na kazdé brané MQTT exportér, vyuziti ZeroMQ se jevi jako vhodna
alternativa.

8ZeroMQ - http://zeromq.org/



Kapitola 3

Vlastnosti prostredi

Tato kapitola se zabyva raznymi fyzikdlnimi veli¢inami a jejich chovanim v domaécnosti.
Kazda velic¢ina je detailné popsdna a k ni i scénare s problémy, které mtzeme detekovat
a akénim zplsobem na né reagovat ¢i je eliminovat.

3.1 Meéritelné fyzikalni veliciny

Nasledujici seznam obsahuje informace k fyzikalnim velicinam, které jsou pro automatizaci
zajimavé. Zajimaji nas predevsim kritické hodnoty, které mohou ¢élovéku skodit a doporu-
¢ené ¢i normované hodnoty pro idealni, zdravotné nezdvadné, zivotni prostiedi. Zde jsou
zminény veliiny, které muzeme mérit a analyzovat, ale ne vSechny musi byt ve vysledku
vyuzity. Mezi nékterymi veli¢inami jsou vazby a zasahem do prostiedi miizeme ovlivnit vice
nez jednu dalsi veli¢inu.

Relativni vlhkost

Vlhkost v domé vznikd vafenim, sprchovanim, pranim a susenim pradla, vydechovinim
obyvatel, ale také treba i z rostlin. To vSechno, v pripadé ¢tyiclené rodiny, mize znamenat
az 10 litrt vody denné. Navic se také v nepatrném mnozstvi odparuji skodlivé latky z na-
bytku, kobercti, barev a jiného vybaveni domu, které se vazou na tuto vlhkost [15]. Podle
studii z roku 1985, kde se zkoumalo vystaveni ¢lovéka riznym trovnim vlhosti v obytnych
budovéch, se idedlni vlhkost pohybuje v rozmezi 40—60 % [20].

Vzduch dokéze vlhkost c¢astecné absorbovat v zéavislosti na teploté: teply vzduch ab-
sorbuje vice nez studeny. Kdyz se ochladi vlhky teply vzduch na studené plose, dochazi
ke kondenzaci: plocha se orosi. P¥i vnitini teploté 20°C a vlhkosti 60 % obsahuje 1m?
vzduchu v mistnosti priblizné 10 g vody. Pri poklesu teploty na 8 °C, klesne mira vlhkosti
na polovinu. Piebytecnych 50 % vlhkosti se vysrazi jako kondenzat na chladnéjsich sténéch,
nejcastéji v rozich a na oknech. Takova mista potom zvysSuji moznost tvorby plisni [12].

Naopak nizka vlhkost v mistnosti také neni vhodna. Skodi zdravi tim, Ze vysusuje
dychaci cesty (sliznici) a snizuje obranyschopnost organismu. Navic v suchém prostredi ma
¢lovék pocit, ze je chladnéji nez skutecné je, a to nas nuti topit vice (pocitovy rozdil muze
byt az 3°C) [28], coz vede ke zbytecné zvysenym nékladim za vytdpéni.

Pro nové obytné domy dnes plati vyhldska ¢. 406/2000 Sb. o hospodafeni energii, podle
které musi byt budovy témér vzduchotésné. To tedy uzavird posledni cesty pro vétrani,
jakymi byli napfiklad spary v oknech a dverich (viz [15, 22]).
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V takovém domé se pak uz pii stavbé montuji napt. ventilaéni jednotky, sachty, klima-
tizaéni systém, atd. Ve starych domech ale takové moznosti nejsou a ani kompletni rekon-
strukce s ventila¢nim systémem nemusi byt dokonalym fesenim. Dalsim divodem mtze byt
i to, Ze majitel starsiho domu nema zajem investovat do vysokorozpoc¢tovych feseni.

Teplota

Teplota mé velky vliv na psychiku a zdravi ¢lovéka. Navic prijemnd pokojova teplota je
dosti individudlni a zélezi na mnoha faktorech, napi.:

e Zeny obecné pozaduji vyssi teploty nez muzi,

o fyzicky aktivnim lidem staci nizsi teploty nez méné aktivnim,
e déti a duchodci vyzaduji vyssi teploty,

e docasné nemocni lidé by méli byt v teplejsi mistnosti, atd.

Obecné lIze ale tict, ze idedlni pokojova teplota v obytnych mistnostech se pohybuje mezi
20 a 21°C. Tato hranice je déna i vyhldskou ¢. 194/2007 Sb. o vytapéni obytnych budov
[21]. Hodnota 20 °C se tyka také pracovny, relaxa¢ni mistnosti, kancelare, u¢ebny, a dalsich
mistnosti, kde ¢lovék bézné travi sviij den. Vyssi teplota 24 °C by méla byt v mistnostech,
kde by se ¢lovék mohl svlékat, jako naptiklad: koupelna, pfevlékarna, osetfovna, atd. Na-
opak v kuchyni a loznici mize byt chladnéji. V loznici se doporucuje teplota v rozmezi
17-19°C, ktera je idedlni pro kvalitnéjsi a hlubsi spanek. V kuchyni se predpoklada prisun
tepla z elektronickych spotrebi¢ti, které jsou pouzity pro pripravu jidla a ze samotného
jidla, které c¢lovék zkonzumuje, ¢imz se zahieje. Teplota v byté méa vliv i na nas vykon a

mysleni. Nejlepsi vysledky c¢lovék muze podavat pri teploté okolo 22°C (viz [2, 21, 3]).
Pokud jsou v domécnosti malé déti, starsi osoby nebo je néktery ze ¢lentt domacnosti ne-
mocen, optimélni teplota v mistnosti by se méla pohybovat kolem 23 —24°C [23]. Duchodci,

ktefi nemaji mnoho fyzické aktivity, vyzaduji teplotu dokonce vyssi.

Atmosféricky tlak

Atmosfericky tlak je veli¢ina, kterou v bézném pripadé nemizZeme ovlivnit. Naopak ale miize
ovlivnit fyzicky stav ¢lovéka, jelikoz rychlé zmény tlaku vzduchu mize u oslabenych jedincu
vyvolavat zdravotni potize. Napriklad problémy s dychanim, bolesti hlavy, nevolnost, a jiné
[29]. Ale i u zdravého jedince muze zptisobovat nec¢ekanou inavu a nevolnost. Je tedy vhodné
tuto veli¢inu sledovat alespon za tcelem informovani uzivatele pri velkych zménach hodnot.

Dale je mozné z tlaku predvidat pocasi. Kdyz je tlak vzduchu nizsi nez 1000 hPa,
ocekava se destivé pocasi. Plati, ze ¢im nizsi tlak, tim je destivé pocasi stalejsi. Pokud je
tlak vzduchu vyssi nez 1020 hPa, ocekava se suché a vétsinou slunecné pocasi. Ale i pii
vysokém tlaku muze prijit prutrz mracen [19].

Oxid uhlicity

Se zateplovanim rekonstruovanych budov se snizuji tepelné ztraty, ale soucasné s tim vzrista
i koncentrace COq. Oxid uhlicity vznika pri spalovani a dychani. V domacnosti jsou hlavnim
zdrojem predevsim lidé, doméaci mazlicci a v malé mife i rostliny. Doporucend troven CO»
ve vnitinich prostorach je 400—1000 ppm. Vyssi koncentrace (nad 1500 ppm) muze zpuso-
bovat tinavu, paleni o¢i a nepozornost. Pfi nebezpec¢né koncentraci (nad 5000 ppm) prichazi
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nevolnost, dychaci potize a pri extrémni trovni (nad 40000 ppm) je mozné i ztrata védomi
[27, 16]. Je tedy zadouci na prekroceni kritickych hodnot uzivatele co nejdfive upozornit.

Hluk

Pod oznacenim hluk chdpeme nevyzadany (hlasity) zvuk. Nejcastéjsim zdrojem hluku v okoli
obydli byva doprava (silni¢ni, zeleznicni, leteckd). Jedinym zptsobem, jak tento hluk ome-
zit, je zavrit okna. Ale nejen kvili nutnosti vétrat, neni mozné mit okna konstantné zaviena.
Navic nékteré zdroje hluku se nachazeji i v domécnosti, napr. lednicka, pracka, pocitac, atd.
Problém je, Ze cloveék si na hluk ¢asem zvykne, jenomze dlouhodobé vystavovani vétsimu
hluku ohrozuje nase dusevni zdravi. Mozek se totiz snazi zpracovavat tyto viemy a ¢im vice
jich je, tim vice je mozek zahlcovan. Tim se ¢lovék rychleji unavi, boli ho hlava a je méné
efektivni [0].

Zakladni limity hluku uvniti obytnych mistnosti jsou stanoveny na 40dB pies den
(6—-22h) a 30dB v noci (22—-6h) [13]. Jednoduse lze ale Fict, ze ¢im méné hluku, tim
lépe.

Avsak malé docasné hluky nékterych zafizeni, mohou byt uzitetné pro automatizaci
domacnosti. Pokud bychom méli k dispozici dostatecné kvalitni mikrofon, bylo by teoreticky
mozné detekovat, co se v mistnosti déje (zapnuti kdvovaru, umyvani nadobi, atd.) a na to
navazat ruzné akce (regulace topeni, alarm, atd.).

Vibrace

Vibrace 1ze definovat jako mechanické kmitani a chvéni prostiedi. I kratkodobd expozice
miuize u clovéka vyvolat nepriznivé nasledky. Zavisi na intenzité a délce pusobeni vibraci.
Vystaveni vibracim muze zptusobovat neptijemné subjektivni pocity, jako napriklad inavu,
snizeni pozornosti, zhorseni vnimani, atd. Prikladem je napiiklad tnava pfi cestovani auto-
busem, coz je kombinace vibraci a hluku. Vibrace v budovach obecné ptisobi rusivé na du-
sevni stav ¢lovéka [1]. Zdrojem mohou byt basové reproduktory, které prenasi nizké frek-
vence primo konstrukei domu, pracka, mycka nebo zelezni¢ni a méstskad hromadna doprava
¢i frekventované silnice blizko domu [18].

Intenzita osvétleni

Potrebnd intenzita osvétleni zavisi na typu mistnosti a ¢innosti, jakou zde ¢lovék bude pro-
vadét. Minimalni hodnota pro ¢teni doma na pohovce je 501x. Za tmy (do 0,11x) ma lidské
oko moznost pouze ¢ernobilého vidéni. Smisené vidéni se pohybuje v rozmezi 0,1 —-1001x.
Priblizné 90 % svych moZnosti lidské oko dosdhne az pri hodnotdch nad 10001x. Pro spo-
lecenské a obytné prostory je doporuceno rozmezi 20—2001x, pro pracovni a dlouhodobou
zrakovou ¢innost je doporuc¢eno rozmezi 200—20001x [11].

Jako nejlepsi zdroj svétla je prirozené denni svétlo. V ostatnich pripadech se doporucuje
umélé osvétleni rovnomérné rozprostiené po celé mistnosti [ 1]. To z toho duvodu, aby oko
nemuselo prilis rozsitovat a zuzovat zornici.

UV zareni

Tato forma elektromagnetického zareni ma kratsi vinové délky (cca 10-400nm) nez vi-
ditelné svétlo (cca 400—800nm). Bézné kiemenné sklo propousti jen ¢ast UV zareni a
primésova skla maji propustnost na hranici viditelného svétla (okolo 400nm) [!]. Naroz-
dil od senzoru intenzity osvétleni nam senzor ultrafialového zareni poskytuje informaci,
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zda do mistnosti sviti slune¢ni paprsky. Této informace lze vyuzit napt. ke snizeni vykonu
topného systému.

Mezindrodnim standardnim mérenim intenzity ultrafialového zareni je UV index, ktery
popisuje, kolik je produkovano slunecnich paprski na urcitém misté a case. Primarné se
pouziva v predpovédi pocasi. Uéelem UV indexu je pomahat lidem se chranit pred silnym
UV zarenim ze zdravotnich divodi. Vysoké irovné UV zareni totiz mohou zpusobit popale-
niny pokozky, poskozeni DNA, rakovinu kuze, poskozeni zraku, atd. Méritko UV indexu se
pohybuje v rozmezi 0— 114, kde pro nizké hodnoty stac¢i pouzit slunecni bryle a pokryvku
hlavy, a v pripadé vysoké hodnoty se vubec nedoporucuje vystavovat sluneé¢nimu zareni

[9, 4].

3.2 Pripady uziti

Abychom mohli docilit vhodného automatizovaného chovani, musime urcit, co chceme z na-
mérenych hodnot fyzikalnich veli¢in ziskat nebo jak je vyuzit. K tomu slouzi nasledujici
seznam pripadl uziti zajimavych pro doméacnost a uzivatele. Podle kritérii dlohy mizeme
nechat natrénovat vhodnou formu umélé inteligence (napf. neuronovou sit), kterd muze
poskytnout drive nezndmé informace a spojitosti, a ve vysledku zvysit uzivatelsky kom-
fort. Je ale také pottfeba pocitat s moznosti, ze ne vSechny hodnoty jsou spravné a vzdy k
dispozici. Napriklad pokud dojde k vybiti baterie v senzoru nebo se prerusi spojeni.

Jako mozné vylepseni lze tlohy ¢asteéné kombinovat. Informace ziskané z jedné tlohy
mohou byt uzite¢né (dopliiujici) pro tlohu jinou a tim odvodit dalsi informace.

V nasledujich scénarich je obvykle zminénd jako vystupni akce notifikace uzivatele. No-
tifikaci je primarné mysleno upozornéni prijaté mobilnim zafizenim, stejné jako upozornéni
na prichozi zpravu, e-mail, atd. Dalsi moznosti je vyskakovaci okno ve webovém prohlizeci,
pokud bude uzivatel v dané chvili prihlasen. Alternativou mize byt poslani pouze informac-
niho e-mailu. Druhi notifikaci je mnoho a mohou byt feSeny rtuznymi kreativnimi zpusoby,
napf. upozornéni na vydychany vzduch v mistnosti mize byt signalizovin zménou barvy
vicebarevné zarovky, atd.

3.2.1 Udrzovani teploty

Asi nejzékladnéjsi automatizacni ilohou pro domécnost je regulace teploty. Teplota by se
méla pohybovat v mezich ptijemnych pro uzivatele. Udrzovani idedlni teploty je ale nutné
predevsim tehdy, kdyz je uzivatel pritomen, nebo kdyz je ocekavan jeho prichod. Pokud
mame k dispozici informaci o pritomnosti uzivatel v doméacnosti, a v doméacnosti se nikdo
nenachazi, mizeme snizit teplotu a tim usetrit na energiich a financich.

V nejjednodusim pripadé je zapotiebi alespon jeden teplotni senzor. V idedlnim piipadé
miize byt teplotnich senzoril vice. Déle je velmi uzite¢ny pohybovy senzor, senzor detekce
pritomnosti uzivatele a informace o venkovni teploté. Na zdkladé dat z téchto senzoru
miize tloha poskytovat uzivateli doporuceni pro tpravu nastaveni topného systému formou
notifikaci nebo tydennich prehledovych e-maili. V pripadé, Ze je k dispozici i fizeni topného
systému, klimatizace, nebo jiny systém primo ovliviiujici teplotu pro danou mistnost, mize
se provadét i automatické rizeni nebo zména konfigurace.

Na zacatku, kdy tloha jesté nemé zadné informace o prostredi, se vychozi udrzovaci
teplota stanovi dle vyhlasky nebo dle pozadavki uzivatele. Namérené agregované hodnoty,
po pul nebo celé hodiné, se budou predkladat umélé inteligenci, kterd se nauc¢i rizné re-
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zimy dne typické pro uzivatele. Nasledné bude uméld inteligence detekovat tyto rezimy a
predkladat pripadné doporuceni na zménu nastaveni topného systému.

Podobné schéma lze aplikovat i pro vlhkost s tim rozdilem, Ze musime rozlisovat krat-
kodobou a dlouhodobou vlhkost. Na kratkodobé zvysenou vlhkost je mozné reagovat spus-
ténim odvétravani, pokud je k dispozici, nebo nereagovat viibec. V pripadé dlouhodobé
vlhkosti, kterd miuze vést ke vzniku plisni, je potfeba uzivatele na tuto skute¢nost upozor-
nit alespon notifikaci.

3.2.2 Kritické hodnoty a zmény

Pro tuto tlohu samotnou neni Gplné nutny inteligentni systém, jelikoz postac¢i pouze nasta-
vit tzv. triggery (spoustéce). Pro kazdou veli¢inu zndme krajni hodnoty, které mohou byt
pro ¢lovéka nebo domécnost nevhodné. Pti prekroceni kritické hodnoty je uzivatel notifiko-
van nebo se piimo vykond uzivatelem prednastavend akce. Inteligetni chovani lze v tomto
pripadé vyuzit pro detekci vyraznych zmén hodnot. Kritické situace mohou byt:

e prekroceni kritické irovné COs (spusténi alarmu),

e prudky pokles teploty v mistnosti (muze znacit rozbiti okna nebo pravé oteviené
okno),

e dlouhodobé neklesajici vysoka vlhkost (prasklé potrubi, vytopeni bytu),
e vyrazné zvysend teplota na misté, kde je obvykle chladnéji (predikce pozaru),
e prudky pokles atmosférického tlaku, atd.

Ovsem musime brat v potaz, Ze ne vSechny rychlé zmény a piekroceni hrani¢nich hodnot
musi znacit néjaky problém. Napf. otevieni okna v zimné zpusobi velky pokles teploty,
vlhkosti a CO,. To je ale pravdépodobné duvod, pro¢ uzivatel okno otevrel a neni nutné ho
na tento fakt upozornovat. K tomu miize pomoci umélé inteligence, ktera rozpozné znamou
udalost a varovat uzivatele nebude.

Budou se rozlisovat dvé drovné notifikaci. Nizkd troven, upozornujici pouze na neide-
alni stav prostiedi, kterou uzivatel mize ignorovat nebo vypnout. Vysokd troven, ktera
upozornuje na zavazné problémy a muze spoustét definovanané zachrané akce domacnosti,
jako napr. spusténi odvétravani, klimatizace, otevieni okna, atd.

3.2.3 Kbvalita vzduchu

Kvalita ovzdusi ma na ¢lovéka velky dopad. Prostfedi mé piimy vliv na pohodu, vykon
a zdravi ¢lovéka. Napr. vydychany vzduch nebo vysoka teplota zvysuji inavu, nizka teplota
muze vést k nachlazeni, nizka vlhkost k dychacim problémim, atd.

Pokud bychom méli mnoho senzord méricich rizné vlastnosti vzduchu, bylo by mozné
vypocitat skdre kvality vzduchu a uzivatel by mél informaci, v jak zdravém postredi Zije,
popripadné doporucit tkony ke zlepseni. Potrebné senzory by mély mérit: teplotu, vlhkost,
CO (oxid uhelnaty), CO2 (oxid uhli¢ity), kout, prach, atd.

3.2.4 Zabezpeceni domacnosti

I v pripadé, Ze inteligetni systém nema k dispozici zabezpecovaci senzory (detektor pohybu,
magneticky senzor na dverich, atd.), je do jisté miry mozné odhadnout neoc¢ekévané chovani.
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Méjme k dispozici pouze teplotni a vlhkostni senzor a situaci, kdy se do domu v noci
vloupé zlodéj. Béhem noci, kdy uzivatelé domacnosti jiz spi, do mistnosti nesviti slunce
a okna jsou zaviend, se teplota ani vlhkost témér neméni (zalezi na pfesnosti senzori).
Kdyz do domécnosti vstoupi zlodéj, tak otevienim vchodovych dvefi ¢i okna a také pohy-
bem po mistnosti zméni teplotu i vlhkost. Velikost zmény téchto veli¢in zdlezi na roc¢nim
obdobi, dobé otevreni dveri, atd. Aby systém védél, Ze se jedna o narusSeni objektu, musi uzi-
vatel v systému nastavit ¢asovy interval, ve kterém se maji detekované udalosti pozadovat
za neocekdvané a urcit naslednou akci (alarm, nofitikace, atd).

Vyhodou tohoto TfeSeni je ziskani dalsi funkce bez nakupu novych senzori. Nevyhodou
ale mize byt dlouhotrvajici odezva. Senzory, které maji delsi ¢asovy interval mezi posila-
nymi daty (10 minut a vice) mohou o zméné veli¢in informovat pozdé, nebo zménu vibec
nezaznamenaji.

3.2.5 Naucdeni akci

Tento scénar je vhodny pro uzivatele s pravidelnym zivotnim stylem. Uméla inteligence
sleduje uzivatelské ovladani aktort a hleda v nich pravidelnosti. Tyto pravidelnosti se daji
také vyuzit pro vyse zminéné ulohy k zpfesnéni predikce chovani. Napr. kdyz si uzivatel
kazdé rdno pred odchodem do prace pousti radio, mlze se tato akce provadét automa-
tizované a slouzit tak jako budik ¢i upozornéni. Samoziejmosti je rozliSovani pracovnich
a nepracovnich dnt.

Problém ale nastavd pri zméné téchto tkont, jelikoZ nelze hned jednoznacéné poznat,
zda se jednd o vyjimku nebo naprostou zménu. Takovd vlastnost systému musi ale mit
silnou podporu v jednoduchém uzivatelském nastaveni, kde si uzivatel muze urcit které
akce povoli a které ne. Pokud by se totiz uméla inteligence rozhodla vykonavat opakovanou
¢innost sama misto uzivatele, mohlo by to uzivatele odradit od pouzivani systému.

3.2.6 Detekce rezimu dne

Nejzékladngjsi déleni dnu je na pracovni dny a vikendy. Tedy situace, kdy jsou uzivatelé
pres den mimo domov (v préci, ve skole, atd.) a nejvice topi pouze odpoledne a vecer, nebo
dny, kdy je v domécnosti vétsinu dne. Dalsi charakteristiky dntt mohou vzniknout, kdyz
je uzivatel nemocny a travi v doméacnosti cely den, nebo kdyz je slunec¢ny den a slunecni
svit vyhfiva okny mistnost i bez zapnutého topeni, atd. Pokud by se tedy uméla inteligence
naucila nékolik rezimt dnt, lze eliminovat nechténé az ,,divoké“ chovani celého inteligetniho
systému.

Tato znalost pribéhu dne lze vyuzit pro generovani dat virtudlnich senzorti pro tucely
testovani nebo docasné nahrazeni nefunkéniho senzoru. Pokud by byl systém nasazen napt.
na chaté, kde se uzivatelé vyskytuji jen nékteré dny, bylo by mozné tuto informaci o pri-
tomnosti uzivatela vyuzit k zabezpeceni objektu.

3.2.7 Vybijeni baterie

Tento bod nesouvisi pfimo s méfrenymi fyzikalnimi veli¢inami, ale je dilezity pro funkénost
ostatnich scénéiu vyse. Pokud bezdrétovy senzor poskytuje stav baterie (nejcastéji v pro-
centech), pak by mélo byt mozné zjistit z vybijeci kiivky o jakou baterii se jednd (NiMH,
Li-ion, atd.) a tim odhadnout dobu Zivota a v¢as uzivatele upozornit na nizky stav baterie. S
nizkym stavem by se senzor mohl pfepnout do jiného probouzeciho rezimu nebo prodlouzit
intenterval mezi posilanim dat pro prodlouzeni zivota senzoru.
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Kapitola 4

Analyza ziskanych dat

Ziskané sady dat byly redlné nasbirany ze t¥i rtznych lokalit. VSechny BeeeOn senzory
mély nastaven refresh time' na pét minut. P¥i nastaveni delsitho ¢asového intervalu bychom
mohli zmeskat nékteré rychlé a kratkodobé zmény prostiedi, naopak pfi nastaveni kratsiho
intervalu se rychleji vybiji baterie. Senzory od firmy Jablotron nemaji moznost nastaveni
casového intervalu a v pripadé, ze nenastaly v prostfedi zadné zmeény, posilaji informaci
o zivosti senzoru kazdych devét minut. Snimané veli¢iny byly: teplota, vlhkost, pohyb,

pritomnost, otevirani dveri.
/\‘n.s.

oo (aw)

] ] ]

Obrazek 4.1: Rozmisténi senzoru v laboratori.

Prvnim sbérnym mistem byla pocitacova laborator, kde bylo hlavnim cilem zjistit moz-
nosti dostupnych senzorti, otestovat jejich funkénost a najit nejvhodnéjsi umisténi. Roz-
misténi senzoru je zobrazeno na obrazku 4.1. VSechny senzory byly umistény pouze v této
jedné mistnosti o ploSe cca 12 x 5 metru. Ve stiedu mistnosti se nachazi rack se servery a
stoly s pracovnimi pocitaci. Modré znacky s ¢isly znaci senzory, GW je brana sbirajici data,
MS je magneticky senzor umistény na dverich a PIR pohybovy senzor.

Béhem dne se v laboratori nepravidelné pohybovalo rizné mnozstvi lidi (3 az 10 osob)
a v noci nikdo. V rannich hodinach byl provadén bézny uklid.

Lrefresh time — ¢asovy interval mezi posilanymi daty.
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Obrazek 4.2: Planek studentského bytu — druhé sbérné misto.

Druhym sbérnym mistem byl studentsky byt ve starsim domé se silnymi zdmi, vysokymi
stropy a plastovymi okny. Planek bytu a rozmisténi senzoru (modré ovély s ¢isly) jsou
zobrazeny na obrazku 4.2. Byt nepravidelné obyvalo Sest lidi. Pres den v pracovni dny se
v byté vyskytovala maximalné jedna osoba a vecer maximélné pét. O vikendech zde byli
maximalné tii lidé. Sledovaly se veliCiny: teplota, vlhkost, tlak, detekce pohybu, detekce
otevienych dvefi a spindni zasuvky. Senzory BeeeOn byly umistény do kuchyné, koupelny,
obyvaciho pokoje (loznice), chodbé a na balkéné. Senzor pohybu sledoval pohyby na chodbé
a magneticky senzor detekoval otevirani a zavirani dvefi koupelny. V koupelné a WC se
konstantné odvétravalo ventilacni Sachtou.

Ttetim sbérnym mistem byl rodinny dim o tfech ¢lenech a domaci kockou s relativné
pravidelnym rezimem. Senzory BeeeOn byly rozmistény do kuchyné, koupelny, tii obyvacich
pokojii a z venku na okné. V jednom z pokoji byl umistén i senzor pohybu.

4.1 Manualni analyza

Prvnim krokem byla vizualizace dat ve formé grafu pro manudlni kontrolu, vyhledavani
vzoril a detekci udalosti. K tomuto uicelu byl implementovan skript v jazyce Python pro
vyfiltrovani dat vybraného senzoru a ¢asového rozsahu, a konvertovani do pozadovaného for-
matu pro vyvojaisky online nastroj Google Chart?. Vytvoiené grafy pak byly vykreslovany
ve webovém prohlizeci.

Odchod uzivatele

Pozitivni byl ndlez ve spojitosti mezi teplotou, vlhkosti a pohybem na chodbé. V grafech
na obrazku 4.3 jsou tyto zmény veli¢in vyznaceny Cervenou ¢arou. Pohybovy PIR senzor
detekoval castéjsi pohyb na chodbé po dobu tii minut. Néasledné pohyby ustaly, teplota
poklesla 0 0,6 °C a vlhkost klesla o 2,5 %. Tim lze vyvodit, Ze byly otevieny vchodové dvere
a uzivatel odesel, jelikoz pohyby na chodbé ustaly.

2Google Chart — https://developers.google.com/chart/
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Obrézek 4.3: Detekce odchodu uzivatele (Cervend ¢ara) — teplota, vlhkost, senzor pohybu.

Sprchovani

Dalsi uzitecna informace je detekce sprchovani, kterd miize indikovat napiiklad ptipravu
uzivatele ke spanku, k odchodu z domécnosti, a nebo pouze eliminovat varovani na vysokou
vlhkost. I v pripadé ¢asteéné odvétravané koupelny, vlhkost roste velmi rychle, cca 1.5 %
za minutu a teplota cca 0.3°C za minutu. Tim paddem by mélo byt mozné tuto udélost
detekovat jiz do 2—3 minut. V pripadé osmiminutového sprchovani teplota vzroste cca o 1
az 3 °C v zavislosti na teploté vody. Charakteristické pro tuto detekei je rychly rust vihkosti,
oproti dennimu priuméru vzroste az o 12 %. Zajisté zalezi také na velikosti koupelny a jak
dlouho uzivatel v koupelné stravi ¢as. Z dostupnych mereni se doba sprchovani uzivateld se
pohybuje mezi 6 az 20 minutami.

V pripadé méreného bytu a domu je sprcha nejvyraznéjsi udalost, tedy snad i nejlépe
detekovatelnd. Na strané 19 v grafu vlhkosti na obrazku 4.4 jsou vidét spicky, v ¢asech 18:46,
20:51, 22:15, 23:26, kdy se uzivatelé sprchovali. Rist vlhkosti znaci priabéh sprchovani a nej-
vyssi hodnota konec. Teoreticky by z téchto dat mohlo odvodit, kolik lidi se v doméacnosti
pohybuje.

Otevreni okna

Otevreni okna je dalsi udalost, kterd vykazuje vyrazné zmény. V zimnim obdobi pri otevreni
okna zacne rychle klesat teplota i vlhkost. Pti kratkodobém vétrani se teplota rychle vrati
na puvodni hodnotu, vlhkost zacne stoupat pozvolné. V grafech na obrazku 4.5 jsou vidét
hned tii typy chovani veli¢in pfi otevieni okna v jeden bfeznovy den. Tento senzor byl
umistén blizko okna. V case 0:41 otevieni zptisobilo pokles teploty o 7°C a vlhkost se
pohybovala mezi 34% a 56%. V Case 7:25 se odehrél typicky priubcéh. Vlhkost klesla z 52%
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Obréazek 4.4: Graf vlhkosti se spicky v dobé sprchovani uzivateli.

na 29% a teplota klesla o 8 °C. Pokles teploty byl pfi¢inou nizké teploty venku, ale v case
13:20 je vidét prubéh, kdy vlhkost klesla o 12%, ale teplota se téméF nezménila, jelikoz
venku byla velmi podobné teplota.
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Obrazek 4.5: Grafy vlhkosti a teploty s vyznacenym casem otevieni okna.

Vareni

V kuchyni se jako vyznacné udalosti vykazuji vareni a smazeni ¢i pec¢eni. Vafenim je myslena
priprava jidla, ze kterého se odpatuje voda a zvysuje tim vlhkost. Charakteristika pribéhu
podobnéa sprchovani v koupelné, ale u vareni je rist pomalejsi a dlouhodobéjsi. Prvné po-
vyskodi teplota o par desetin °C, coz je zplisobeno topnou spirdlou, plynovym vafi¢em, atd.
a o par minut pozdéji nasleduje rist vlhkosti. V ptfipadé smazeni a peceni se zvysSuje pouze
teplota a vlhkost naopak mirné klesa. To je zpusobeno absorpci vlhkosti teplym vzduchem.
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Spanek

Pokud méame senzor teploty a vlhkosti vhodné® umistény v loznici, kde se pouze spi, lze
z graft vycist priblizné casy, kdy Sel uzivatel spat a kdy vstal. Ptriklad téchto udalosti je
vyznacen v grafech teploty a vlhkosti na obrazku 4.6 na strané 20. V pripadé vice osob
v jedné mistnosti lze vycCist casy, kdy Sel spat posledni uzivatel a kdy vstal prvni. V case,
kdy uzivatel vstoupi do mistnosti, hodnoty teploty a vlhkosti jemné zakolisaji. Jakmile
uzivatel usne, jeho dychanim zac¢ne v mistnosti pozvolné stoupat vlhkost. V pripadé méreni
v byté se jednalo o rist cca 1 % za hodinu. Rdno, kdyz uzivatel vstane, zacne se po mistnosti
pohybovat a otevie dvere, vlhkost zacne klesat. Teplota béhem spanku mirné klesad nebo
je prumérné konstantni jelikoz lidské télo béhem spanku snizi svou teplotu a je zakryto
pokryvkou (pefinou). K rdnu teplota zase vzristd vlivem slunecniho svitu, ale pribéh této
veli¢iny spiSe zavisi na tom, zda-li je topny systém zapnuty ¢i vypnuty. Cervené ¢ary znadi,
kdy sel uzivatel spat a kdy vstaval. V pribéhu teploty jsou vidét viny, které znaci spinani
ustredniho topeni. Primérné je ale teplota stabilni. V grafu vlhkosti je zietelny pozvolny
rust, dokud uzivatel nevstal.
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Obrazek 4.6: Pribéh teploty a vlhkosti béhem spanku.
Nedostatky

Zobrazenim dat v grafu také byla odhalena neptesnost BeeeOn senzort. V pripadé teploty
i vlhosti se v ndhodnych ¢asech objevuji odchylky rtzné dlouhych intervala. Priklad takové
odchylky teploty je vidét na obrazku 4.7 v ¢asovém intevalu mezi 6 a 11 hodinou.

3Vhodné umisténi senzoru je co nejblize stiedu mistnosti a co nejdale od topného zafizeni a mist, kde je
pruvan.
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Obrazek 4.7: Viditelny posun teploty v ¢ase mezi 6 a 11 hodinou.

V piipadé teploty se jednéd cca o 0,5°C posuny, u vlhkosti cca 2%. Posuny se vysky-
tuji nezavisle mezi teplotou, vlhkosti ¢i stavem baterie. V pripadé Jablotron senzoru métici
teplotu se tyto anomalie nevyskytuji. Data z BeeeOn senzorti bude tedy potfeba, pro od-
stranéni tohoto sumu, vyhladit pred dalsim zpracovanim.

Dalsi nedostatek byl objeven u magnetického senzoru na dverich koupelny. Pokud byly
dvere pouze prizaviené, pruvan zpusoboval jejich pohyb a tim se detekovalo falesné otevirani
a zavirani i v dobé, kdy v doméacnosti nikdo nebyl.

V datech taky byly vyhledaviny vzory, které by urcili, zda se v mistnosti nékdo na-
chézi, ale detekce pritomnosti osob v mistnosti je velmi obtizna. Kdyz se ¢lovék pohybuje
po mistnosti, senzory méri vétsi Sum v datech (vétsi vykyvy hodnot), ale zpétné nelze jed-
noznacné urcit, zda-li jsou tyto vykyvy zpiisobené ¢lovékem. Stejného namétreného vzorku
dat lze totiz docilit i malym obcasnym pravanem v jedné ¢asti mistnosti, ktery si ¢lovék
ani nemusi uvédomovat.

4.2 Statistické idaje

Vypocteni statistickych hodnot pro kazdou veli¢inu ndm pomuze urcit bézné chovani do-
macnosti. Zjisténim téchto hodnot pak mtzeme detekovat neobvyklé chovani a vCas na néj
upozornit uzivatele.
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Obrazek 4.8: Teplota v obyvacim pokoji rodiného domu — rozsah 14 dni.
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Nasledujici analyza se zaméruje na teplotu obyvaciho pokoje v rodinném domé. Na
obrazku 4.8 je zobrazen graf namérenych hodnot z teplotniho senzoru Jabloton za 14 dni.
V grafu je vidét, Ze se v mistnost topi kazdy den pfiblizné od poledne do pilnoci. Jsou
zde ale také vidét dny, kdy se v mistnosti topilo méné kvili nepritomnosti, nebo vice
pri zapomenutém vypnuti topeni. V tabulce 4.1 jsou vypocteny bézné statistické funkce.
Delsi ¢asovy interval (14 dni) ndm poskytne komplexnéjsi informace, jelikoz zahrnuje dny
kratsi i delsi doby pritomnosti uzivatele (pracovni i nepracovni dny). Kratky ¢asovy interval
(1den) je pfinosny, pokud bychom udrzovali statistiku pro kazdy den v tydnu zvlast a tim
pak reagovali na stejné hodnoty prislusné dle konkrétniho dne.

Poslednich | Poslednich
14 dni 24 hodin
Aritmeticky pramér 17,52 17,88
Maximalni hodnota 19,1 19
Minimalni hodnota 16,3 17
Modus 17,3 18,4
Median 17,3 18,2

Tabulka 4.1: Porovnani statistickych hodnot pro 14 dni a 1den.

7 vypoctenych hodnot lze vycist, ze se uzivatel ani maximéalni namérenou hodnotou
neptiblizil doporucené hodnoté 20°C. Tento fakt poukazuje na nutnost systém nejdiive
naucit chovani uzivatele a az pak povolit notifikace ¢i rozhodovani. Porovnanim prameéru a
modusu v poslednim dni (nedéle) 1ze odhadnout, Ze se uzivatel snazil v mistnosti zatopit,
avsak porovnani praumeéru a modusu ve 14-denni statistice ukazuje na udrzovani spise nizsi
teploty. Maximalni a minimalni hodnoty s primérem je mozné vyuzit pro detekci vyrazné
odchylky oproti béznému intervalu teploty.

4.3 Predzpracovani dat

Jelikoz se data v case jevi jako signal, byly aplikoviny nejbéznéjsi metody pro zpracovani
signdli, které by mohly zlepsit kvalitu dat. Pro matematické metody byl pouzit jazyk
a nastroj Matlab?.

4.3.1 Vyhlazeni signalu

Pro eliminovani nékterych odchylek senzora je vhodné data ocistit. Data muzeme podobné
jako signal vyhladit diskrétni Fourierovou transformaci. V jazyce Matlab je k dispozici pro
tento piipad funkce filtfilt(), ktera provadi digitalni filtrovani v nulové fazi. Vystupni signdl
dat z BeeeOn senzoru a vyhlazeny signal téchto dat jsou zobrazeny na obrazku 4.9 a 4.10.
V pripadé senzori BeeeOn tedy bude potreba data ocistit pred dalsi zpracovani.

4.3.2 Velikost zmény

Rist ¢i pokles zvolené veli¢iny lze uréit pomoci derivace. Tedy sumou rozdild mezi sou-
sednimi hodnotami pro vybrany interval. Pokud mame spolehlivy senzor, ktery casto vzor-
kuje (Castéji nez jednou za 5minut), mizeme zvolit interval krat$i (posledni ptl hodinu

4Matlab — programovaci jazyk, ktery je uréeny pro védeckotechnické tcely, simulace a rtizné vypoéty.
Zdroj: www.mathworks.com/
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Obrazek 4.9: Puvodni ziskana dat.
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Obrézek 4.10: Vyhlazend data.

az hodinu). V béznych piipadech je ale vhodnéjsi zvolit interval v fddu hodin (posledni
2—4hodiny). Vysledn4 kladna hodnota znaci rist, zdporna pokles a velikost hodnoty znaci

rychlost zmény.

Tuto metodu lze aplikovat pro tlohu sledovani kritickych zmén, pro upozornéni o prudké
zmény tlaku, teploty, atd. Vyhodou derivace v tomto piipadeé je, ze je jednoducha a nevadi
ji maly sum v datech. Nevyhodou je, Zze potfebujeme pro kazdou veli¢inu a situaci mit
predem nadefinovanou hodnotu urcujici, kdy 1ze miru zmény oznacit za prudkou.
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Kapitola 5

Navrh automatizovaného
vyhodnocovani

Dle vyse uvedenych poznatkil byl vytvoren ndvrh pro klasifikaci udalosti v domacnosti.
Vysledna aplikace pobézi jako samostatna sluzba na serveru. V prvni verzi se vysledna
klasifika¢ni aplikace nebude pfimo integrovat do systému BeeeOn. Teprve az na zakladé
vysledku této prace bude aplikace prizpusobena pro produkéni nasazeni.

Aby se inteligetni systém mohl korektné zachovat na zmény v prostiedi, je zapotiebi tyto
zmény spravné detekovat a reagovat odpovidajicim zptusobem. Tento zdanlivé jednoduchy
ukol ale zeslozituji problémy jako:

e ruzné typy méreného prostiedi (kancelar, doméacnost, atd.),

e odlisné zivotni styly uzivatelu (délka pobytu v domdcnosti, prumérnd pozadovand
teplota, atd.),

e v neposledni fadé i pocasi a ro¢ni obdobi (otevieni okna v zimé vs. v 1ét¢).

V posledni dobé se pro fizeni a regulaci vyuziva novéjsi védecka disciplina — Soft Com-
puting (SC). Tento obor zavadi takzvané ,mékké“ pozadavky na presnost popisovanych
jevi. Mezi hlavni zastupce SC patti: fuzzy logika, neuronové sité a generické algoritmy.
Tato préce je zaméfena na vyuziti neuronovych siti [17].

Hlavni ideou je vytvorit tzv. umélou inteligenci na serveru, kde jsou pristupna historicka
data pro analyzu i soucasnda data z bran pro aktualni vyhodnocovani.
které je obtizné obecné definovat, dokaze klasifikator zaloZzeny na neuronové siti klasifikovat
i zmény /udalosti v prostiedi, které se drive jesté nevyskytly s urc¢itou pravdépodobnosti.
Neuronové sité prinasi moznost naucit se bézné c¢innosti uzivatele a neupozornovat tak
na udalosti, které jsou zirejmé. Na druhou stranu je potreba jiz mit velké mnozstvi ohodno-
cenych dat pro trénovani. Pro jednodussi tlohy sta¢i pouhd kontrola klicovych/hrani¢nich
hodnot, napf. pomoci triggeri. Ty se ale mohou spustét i v nezddoucich pripadech. Typic-
kym ptikladem je sprchovani. V takovém piipadé neni potreba uzivatele informovat o tom,
ze v koupelné je zvysend vlhkost. Je tedy vhodné pristupy rozumné zkombinovat.
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5.1 Navrh architektury

Aplikace na vyhodnocovani udalosti v domacnosti byla pojmenovana WIGO, coz je zkratka
pro ,What Is Going On“ Cilem je zpracovavat data ze senzorii a zobrazovat aktudlni stav
doméacnosti uzivateli. Navrh aplikace je zobrazen na obrazku 5.1.

-I
DATA
SETY NN
Senzory l uzivatelské
prostredi
notifikaéni
centrum -
uzivatel

Obrazek 5.1: Navrh architektury aplikace WIGO.
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Pri spusténi aplikace se naétou ulozené natrénované neuronové sité. Pokud tyto sité
nejsou k dispozici, nebo vznikne pozadavek na znovunatrénovani, nactou datové sady de-
finované v konfigura¢nim souboru a data z datovych sad se zpracuji dle datového modelu.
Tato data budou nésledné pouzita pro natrénovani a vyhodnoceni presnosti vytvorenych
neuronovych siti. Z kazdé datové sady vznikne jedna klasifika¢ni hluboka neuronova sit
(angl. Deep Neural Network, DNN).

Jakmile jsou neuronové sité natrénované/nactené, ziska se z databédze nebo konfigurac-
niho souboru seznam bran, k nim jejich seznamy senzoru a zarazeni do typi mistnosti. Dle
seznamu se inicializuje lokalni kratkodobé tlozisté a zacnou se ¢ist data ze senzortt pomoci
MQTT nebo ZQM protokolu. Data se budou ukladat do lokdlniho doc¢asného lozisté. Od
chvile, kdy je nashromazdéno dostatecné mnozstvi dat, zacnou se pocitat potrebné parame-
try pro vstupni vektor a vyhodnocovat neuronovou siti. Pokud by bylo nutné tento proces
sbéru dat urychlit, historickd data pozadované doby se mohou nacist z databaze systému
BeeeOn.

Jakmile je k dispozici dostatek historickych dat, za¢nou se na zakladé nové prichozich
dat pocitat potfebné parametry pro vstupni vektor dle datového modelu a predkladat siti k
vyhodnocovani. Vysledkem bude udéalost, kterd pravé probiha. Zkontroluji se kritické hra-
nice hodnot a ziskané informace se poskytnou uzivateli v uzivatelském rozhrani. Pokud by
bylo nutné uzivatele informovat o kritickém problému, zasle aplikace zpravu do notifikac-
niho centra (a tim uzivateli).

5.2 Detekované udalosti

V predchozi kapitole 4 bylo z vizualni analyzy vysledovano, ze nékteré uzivatelské tkony
lze dobie vycist pouze z teploty a vlhkosti. Tyto tkony by tedy mély byt automatizované
rozpoznatelné klasifikatorem. Klasifikdtor v oblasti strojového uceni je algoritmus, ktery
tesi problém tiidéni dat. Na vstup je predlozen vektor dat a klasifikator se snazi tato data
klasifikovat do jedné z vystupnich t¥id. Cilem klasifikatoru tedy bude detekovat a rozpoznat
z prichozich dat udalosti, které se déji v dané mistnosti.
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Nasledujici seznam udalosti predstavuje vystupni t¥idy klasifikatoru, do kterych se budou
zarazovat vyhodocend data:

0. unknown — zadna zndma udélost,

1. shower — uzivatel se sprchuje v koupelné,

2. after shower — uzivatel jiz ukoncil sprchovani, ale v koupelné je stéle vysoka vlhkost,
3. user sleep — detekovan spanek,

4. close to heat — senzor prilis blizko zdroji tepla nebo na primém slunci,

5. cooking — vafeni (predevsim vody),

6. frying — smazeni nebo peceni,

7. open window — otevieni okna (dveri).

Tento seznam byl vytvoren na zakladé analyzy popsané v kapitole 4, ze které vyplyva i
nésledujici popis udalosti. Kazda zminénd udalost bude reprezentovat jednu vystupni tridu
klasifikdtoru. Tyto jednotlivé udélosti vynikaji tim, ze kazda z téchto udélosti/¢innosti
ovlivnuje teplotu a vlhkost vyraznym specifickym zptsobem.

Udalost shower znaci, ze se v koupelné nékdo sprchuje. Udalost je detekovana z rychlého
rustu teploty a vlhkosti vyplyvajici z analyzy popsané v kapitole 4. Jakmile uzivatel ukonci
sprchovani a opusti koupelnu, nasleduje udalost after shower, kterda informuje o tom, ze
se nékdo sprchoval cca v posledni hodiné. Hodnoty jsou stdle nadprimérné, ale pomalu
¢i rychle klesaji. Délka této udalosti zalezi na rychlosti odvétravani, které je vsak vzdy
pomalejsi nez vzrist vlhkosti pii sprchovani.

V kuchyni budou detekovany udalosti cooking a frying, tedy vafeni a smazeni nebo
peceni. Vareni je charakteristické rustem teploty a se zpozdénim i rustem vlhkosti. Smazeni
naopak zpusobuje pokles vlhkosti. Pokud se ale vari a smazi soucasné, zvysena vlhkost
z vafeni znemozni detekci smazeni.

V obyvaci mistnosti nebo loznici se budou detekovat tii uddlosti: spanek uzivatele —
user sleep, otevieni okna — open window a expozice senzoru na slunecnim svétle — close
to heat. V pripadé detekce udalosti spanku se predpokladé, ze kdyz jde ¢lovék spat, tak
obvykle pozavira dvere, okna a zatahne zavésy (zaluzie), aby se béhem spanku citil bezpeéné
a nebyl rusen. Tim se zna¢né omezi vétsina rusivych element a mérené hodnoty vykazuji
jen minimalni zmény. Pokud ma uzivatel pooteviené okno a teplotni rozdily mezi mistnosti
a venkem nejsou prilis odlisné, detekce je stale mozna. Pokud je okno plné oteviené, presnost
detekce bude pravdépodobné nizka.

Béhem slunecného dne casto zasviti slunecni paprsky okny dovnitt pokoje a vyhiivaji
jej. Pokud je senzor nevhodné umistén pravé na osvicené plose, mohl by vyvolat zbytec¢né
varovani o vysoké teploté. Totéz, kdyzZ je senzor umistén pobliz tepelného zdroje (elektro-
nické topeni, chladi¢ notebooku, trafo, atd.). Teplota pozvolna, ale jisté stoupd a u vlhkosti
je mirny ale znatelny pokles.

Pro detekci udalosti otevieni okna bude samoziejmé zédlezet na velikosti rozdilu aktu-
alniho stavu vzduchu v mistnosti a venku. Mozné je detekovat pouze akci otevrieni, nikoliv
stav, zda-li je okno oteviené nebo zaviené. V zimnim obdobi je charakteristika zmén velmi
vyrazna, coz znamend, ze by otevieni mélo byt dobre detekovatelné. Problém muze byt
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v letnim obdobi, kdy jsou teploty velmi podobné uvniti i venku. Pokud ale bude mistnost
s uzivatelem néjakou dobu uzavetena a pak uzivatel otevie okno, stale lze océekévat vyrazné
zmény vlhkosti.

Abychom tyto udalosti mohli vyuzivat v automatické detekci, je nutné nejdrive ovérit,
zda-li je mozné tyto udélosti detekovat s dostatecnou presnosti. Jakd presnost se da pova-
zovat za dostatecnou nelze jednoznacné rict, ale cilem je dosdhnout co nejvyssi. Presnost
klasifikatoru pro danou datovou sadu se dé vypocitat tak, ze se klasifikator natrénuje na tré-
novaci sadé a ovéri se vici testovaci sadé. V nasem piipadé ziskame tyto dvé sady vybranim
zamichanych vzorku z predzpracovanych dat a rozdélenim na 80 % dat pro trénovaci sadu
a 20 % dat pro testovaci sadu.

5.3 Datové sady

Namérena data je potifeba ru¢né nebo ¢astecné ruc¢né anotovat. K hodnotam je tedy po-
tfeba pripojit informaci o tom, co se v okoli senzoru délo v dobé méfeni. K tomuto tcelu
byly vyuzivany dopliujici senzory jako napi. detekce pritomnosti uzivatele pomoci blueto-
oth, senzor pohybu, detektor otevieni dveri, atd. a ruéné psany denik ¢innosti. Tim byla
vytvorena potfebnd datova sada nutna pro natrénovani klasifikac¢nich siti.

Datové sady slouzi pro natrénovani neuronovych siti vzorovymi daty. Sit si podle téchto
referenc¢nich dat nalezne spojitosti mezi parametry a je pak schopnd rozpoznavat a kla-
sifikovat udalosti z novych dat. Pro strojové uceni byly datové sady vytvoreny z realné
naméfenych dat. Data byla sbirana ve studenstkém byté, rodinném byté, rodinném domé
a castecné v laboratori. Nasledné byla ru¢né anotovana podle déni v konkrétni mistnosti.
Data, ktera nebylo mozné jednoznacné klasifikovat, byla eliminovdna pro vytvoreni kvalit-
nich jednoznacnych dat.

Vsechny datové sady jsou v uloZeny jednotném textovém formatu CSV, kde oddélovacem
je carka a kazdy radek obsahuje:

e timestamp — casova znacka sbéru hodnot v unixovém formatu,
e temperature — vnitini teplota s presnosti na desetiny,
e humidity — vnitfni relativni vlhkost s presnosti na desetiny,

e event — typ uddlosti vyvolané uzivatelem nebo samotnym prostredim.

Inteval mezi mérenimi byl nastaven na 15s, redlné se pohybuje mezi 17-23s. Kazda
datova sada reprezentuje jednu mistnost. Jelikoz nékteré detekovatelné udalosti jsou si
dosti podobné, jsou klasifikatory déleny podle mistnosti. Nejvétsi podobnost se vyskytuje u
detekce sprchovani v koupelné a vareni vody v kuchyni. V pripadé sprchovani rychle vzroste
vlhkost a teplota. V pripadé vareni lze docilit stejného efektu, pokud se senzor vyskytuje
prilis blizko vafici vodé. V ptipadé jinych mistnosti, kde takto rychly vazrist vlhkosti neni
ocekavan, neni potfeba rozpoznavat o jakou udalost se jednd, ale hned uzivatele upozornit
na neocekavané chovani v dané mistnosti. Vytvorenim vice samostatnych klasifikatora se
tedy zvysi presnost detekce udélosti typickych pro danou mistnost.

Je nutné pocitat s tim, ze data v datovém souboru nejsou idedlni, jelikoz vychézi z re-
alného méreni. Senzory nékdy ztratili spojeni s branou na delsi dobu (v fddech minut az
hodin) nebo se vybily baterie. Tim padem data v tyto ¢asové intervaly chybi. Dalsim zdro-
jem chybéjici dat v ¢asovych radach je ruéni eliminace nekvalitnich ¢i neznamych hodnot.
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Navic jeden datovy soubor jednoho typu mistnosti obsahuje data z vice doméacnosti, tedy
intervaly casovych fad se mohou prekryvat.

Silnym nedostatkem vytvorenych datovych sad je jejich netiplnost vii¢i roénim obdobim.
Data byla sbirdna konkrétné dva mésice v zimnim obdobi (listopad, prosinec) a priblizné
tfi mésice v jarnim obdobi (tinor, bfezen, duben). Pro vytvoreni komplexnéjsich datovych
sat by bylo zapotfebi sbirat a hodnotit data po cely rok z nékolika odlisnych doméacnosti.

V zimnim obdobi kfivka teploty se zpozdénim kopiruje zapinani a vypinani topeni.
Jedna se priblizné o jednostupnové odchylky v zavislosti na vzdalenosti od tepelného zdroje.
Ziskavame tim sice informaci o spinani tepelného zdroje, ale miize vést ke ztraté jinych
neznamych informaci. Tento efekt ale prekvapivé nema vliv na vlhkost, tedy udélosti vazané
predevsim na vlhkost nejsou ovlivnény.

5.4 Uméla neuronova sit

Uméla neuronova sit je silny vypocetni model vyuzivany pro strojové uceni. Jedna se o struk-
turu umélych neuront, ktera se snazi napodobit ¢innost lidského mozku, tedy biologickou
neuronovou sit. Zakladnim prvkem jsou neurony, které jsou vzdjemné propojeny spoji ohod-
nocenymi vahami. Tyto vahy se adaptuji (uci se) na zékladé trénovacich dat. Model neuronu
je zobrazen na obrazku 5.2.

aktivacéni

vstupy vahy sumator
funkce

vystup

1
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Obrazek 5.2: Model umélého neuronu.

Kazdy neuron ma x az x, vstupti ohodnocenych vahami w; az w,. Na zakladé téchto
vah mohou byt jednotlivé vstupy zvyhodnény nebo potlaceny. Tyto vstupy s vahy vstupuji
do sumatoru a vypocita se z nich vnitini stav neuronu u = 7. Vystupem je hodnota
odvozena ze stavu podle aktivac¢ni funkce, kterd méa definovany prah a muze byt skokova,
po ¢astech linearni, spojitd, atd. V posledni dobé je pro hluboké uceni velmi ¢asto vyuzivana
aktivacni funkce ReLU'. Funkce ma vystup 0 pro hodnoty vstupu mensi jak 0 a stejny
vystup pro kladny vstup. Jeji vzorec je:

f(z) = max(z,0)

Neuron muze mit libovolny pocet vstup, ale pouze jeden vystup. Sila neuront se projevi
az propojenim neuronti mezi sebou do vétsich struktur, napr. jako je na obrazku 5.3. Vahy
mezi neurony si nastavuje algortmus sam na zakladé uceni, nedokazeme tedy primo ovlivnit,
jaké vztahy si neurony mezi s sebou vytvori.

'ReLU - Rectified Linear Unit
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Pro vytvoreni sité je potfeba velké mnozstvi dat. Tato data se typicky ndhodné rozdéli
na trénovaci a testovaci data v pomeéru 80:20, popripadné 66:33. Na trénovacich datech se
neuronova sit nauci a vytvori si vihované spoje mezi neurony. Testovaci data pak slouzi k
vyhodnoceni, zda nedoslo k preuceni site — prilis silné vazby mezi neurony pro rozpoznani
pouze jedné tridy.

Nejpouzivanéjsi typy siti jsou: vicevrstvé perceptonové sité, Kohonenovy sité, Bayesov-
ské sité lisici se jinym zpiisobem propojeni neuroni. Neuronové sité se pouzivani na roz-
poznavani a kompresi zvukt nebo obrazi, filtrovani e-maili, detekce podvodti, predvidani
¢asovych fad a spoustu dalsi aplikaci [5, 24].

K vytvofeni sité je potieba uréit vrstev a pocet neurontt v kazdé vrstvé. Cim vice
neurony sit disponuje, tim lepsich vysledi muze dosahovat, ale tmérné k tomu potiebuje
odpovidajici (velké) mnozstvi kvalitnich trénovacich dat [8]. Na obrazku 5.3 je zobrazena
predpokladand vicevrstva neuronova sit pro klasifikaci udalosti jedné mistnosti.

vstupni vrstva 1. skryt4 vrstva 2. skryté vrstva vystupni vrstva
:N\ € i
S (2
9
7 NN
pfedzpracované klasifikované udalosti
data ze senzoru s jejich pravdépodobnosti

Obrazek 5.3: Predpokladana vicevrstva neuronova sit.

Na tvorbu neuronové sité pro klasifikaci byla zvolena knihovna Tensorflow od spolec¢nosti
Google (Google Brain Team), kterd byla prvné vefejné vyddna v roce 2015 pod licenci
Apache 2.0 open source.

Tato matematickd knihovna v dnesni dobé patfi mezi popularni knihovny strojového
uceni. Pro své jednoduché pouzivani a silné vypoceni moznosti je tato knihovna vyuzivana
témeér na vsSechny sluzby poskytované Googlem, tak také velkymi korporacemi jako napt.
Coca-Cola, Twitter, Intel, Lenovo, AMD, NVIDIA, eBay, atd. Nabizi celou fadu ruznych
nastroju, které umoznuji vytvaret modely na pozadované tirovni abstrakce. Jadro knihovny
je napsano v jazyce C++ a poskytuje nizko-tiroviiové API? pro jazyky Python, C++, Go,
Java, Haskell, atd. Pro jazyk Python navic nabizi stfedné-tuiroviiové API pro zpracovavani

2API - Application programming interface
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datasetl a metrik, a vysoko-troviiové API pro tzv. Estimators (Cesky rozpozvdvace). Urovné
API jsou rozbrazeny na obrazku 5.4.

Tensorflow je mozné sputit na vice CPU a GPU, na Linuxu, MacOS nebo Windows, ale
také i na mobilni platforméach jako Android a iOS. Pro své vypocty vyuziva grafy datovych
toku, které pracuji s vicerozmérnymi datovymi poli pojmenované jako ,tenzory“ [25, 7]

High-Level .
Mid-Level .

Low-level Python
TensorFlow APIs

;ET:S{FIOW TensorFlow Distributed Execution Engine

Obréazek 5.4: Struktura knihovny Tensorflow. Zdroj: www.tensorflow.org

5.5 Uprava vstupnich dat

Pro detekci a klasifikaci zminénych udélosti bude vyuzita vicevrstva neuronova sit. Na
vstup sité se budou predklddat upravend (predzpracovand) data ze senzoru. Je tedy potieba
definovat a vytvorit vhodné vstupni parametry. Hodnoty ze senzoru prichazi jako ¢asova
fada s nepravidelnymi intervaly mezi vzorky. Pfichozi data obsahuji t¥i informace: ¢asovou
znacku, teplotu a vlhkost.

Z casové znacky ziskdme informaci, o jakou ¢ast dne se jednd (rdno, odpoledne, noc,
atd.). Klasifikdtor ¢asovou znacku zpracuje v podobé desetiného ¢isla t ve tvaru:

t = h + transform(m)

kde h je pocet hodin a funkce transform(m) € (0,1) transformuje poc¢et minut v rozsahu
0—-59 do intervalu (0,1). Pokud bychom hodinu a minutu reprezentovali samostatné jako
odddélené parametry, mohlo by dojit k tomu, ze by se parametru minuty mohl prikladat
vétsi vyznam, nez je nutné. Parametr mésice, reprezentované celym ¢islem, nepfimo prinasi
informaci o roénim obdobi.

Hodnoty teploty a vlhkosti nemizeme predkladat na vstup primo, jelikoz kazda do-
macnost je odlisna a samotna data mnoho netikaji. Informace o zméné prostredi je nesena
v diferenci hodnoty, tedy surova data (teplota a vlhkost) nesou informaci o provadéné uda-
losti pouze v sefazené sekvenci. Zajima nas tedy jak se data méni v ¢ase. Tyto zmény maji
stejny prubéh v libovolné domaéacnosti. Potfebujeme tedy data nejdiiv pozadovanou dobu
(dle pozadavku parametri) doc¢asné ukladat. Vypocet zmén se provede derivaci, Ziska se
tak informace, zda-li veli¢ina (teplota ¢i vlhkost) roste ¢i klesa a jak rychle.
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Jedna z moznosti na ziskani vstupnich parametrii z teploty a vlhkosti je rozsekani
definovaného ¢asového intervalu hodnot na kratké useky, tedy napi. vypocet derivaci pro
intervaly 0.—1. minuta, 1. -2. minuta, atd. Tim bychom ale ziskdvali vysledek klasifikace jen
jednou za sekvenci a riskovali, Ze se nedetekuji vyznacné udalosti na hrané mezi sekvencemi
[26].

Jako parametr nelze pouzit rozdil poslednich dvou hodnot, protoze mezi jednotlivymi
mérenimi a poslanim na server mohou nastat vypadky. Mezi témito dvéma hodnotami tedy
mohou byt rizné velké casové rozdily. Parametry se tedy budou vytvaret derivaci z riznych
¢asovych intervala. Tim padem nebude nutné data vyhlazovat, jak bylo popsané v sekci 4.3.1
predzpracovani dat. Testovany budou parametry vytvorené z dat o délce napr. poslednich
30 min, 10 min, 5 min, 2min, 1 min, 30s pro teplotu i vlhkost.

Dalsim vstupnim parametrem bude odchylka od praméru. Aplikace si bude pamatovat
prumér poslednich sedmi dni, aby byl pokryty cely tyden zmén. Od tohoto priméru bude
vypocitan rozdil s aktudlni hodnotou.

Dalsi vstupni parametry by mohli byt vytvofeny z externich zdroji. Napf. pro detekci
otevieni okna je uziteéné znat venkovni teplotu a vlhkost z nejblizsi meteostanice. To by
ale vyzadovalo na serveru samostatny modul, fesici logiku ziskavani dat z meteo-serveri,
jejich uchovavani a rozdéleni dle GPS oblasti. Tento modul v systému zatim neexistuje,
proto tato moznost obohaceni vstupu pro neuronovou sit neni v této praci vice rozebirana.

5.6 Vstupni vrstva neuronové sité

Data z nactené datové sady je potfeba upravit do vhodného formatu, tedy predzpracovat,
nez se budou predkladat neuronové siti, jak v pripadé uceni, tak v pripadé vyhodnocovani.
Zde existuje velké mnozstvi kombinaci parametrii.

Hlavni parametry budou vypocitavany derivaci pro zvoleny casovy interval dat. Sumou
rozdili hodnot serazené dle ¢asové znacky se ziskd metrika informujici o ristu nebo poklesu
a rychlosti této zmény.

Neuronova sitf interné pracuje s normalizovanymi hodnotami. Normalizace dat tedy muze
vést k lepsim vysledkiim a normalizace se provede transformaci hodnot na interval (0, 1).
Pro tento prevod je potieba urcit minimalni a maximalni hraniéni hodnoty. Pro teplotu se
v databazi vyskytuji hodnoty pfiblizné od -10°C az po 50 °C. Avsak zpracovavat se budou
pouze rozdily, tedy vysledna hodnota derivace se normalizuje v rozsahu -5 az 5 °C. Vlhkost
se normalizuje pro zmény v rozsahu -20 az 20 %.

Vstupni vektory parametrii, u kterych bude méfena pfesnost jsou néasledujici:
1. hour, minute, templm, humlm, event
2. hour, minute, temp2m, templm, hum2m, humlm, event
3. month, time, temp2m, templm, hum2m, humlm, event
4. month, time, temp2mNorm, templmNorm, hum2mNorm, humlmNorm, event
5. temp2m, templm, hum2m, humlm, event
6. temp2mNorm, templmNorm, hum2mNorm, humlmNorm, event

7. tempdm, temp2m, templm, humb5m, hum2m, humlm, event
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8. templOm, tempdm, temp2m, templm, hum10m, hum5m, hum2m, humlm, event
9. temp2m, templm, temp30s, hum2m, humlm, hum30s, event

10. temp30m, templ0Om, tempdm, temp2m, templm, temp30s, hum30m, hum10m, humbm,
hum2m, humlm, hum30s, event

11. templOm, temp5m, templm, hum10m, humb5m, humlm, event

12. tempbm, tempdm, temp3dm, temp2m, templm, humb5m, hum4m, hum3m, hum2m,
humlm, event

13. tempAvgDiff, templOm, temp5m, temp2m, templm, humAvgDiff, hum10m, hum5m,
hum2m, humlm, event

14. tempAvgDiff, temp5sm, temp2m, templm, humAvgDiff, humbm, hum2m, humlm,
event

Hodina (hour) je celo¢iselné ¢islo v rozsahu 0—23, minuta (minute) v rozsahu 0—-59 a
mésic (month) v rozsahu 1-12. Cas (time) je spojeni hodiny a minuty do desetinného ¢isla
v rozsahu 0.0 -23.99. Pro teplotu (temp_ ) a vlhkost (hum__) byli poéitany derivace riznych
casovych intervali. Délka intervalu je zaznacena v nézvu parametru, napf.: hum3m znaci
derivaci vlhkosti za posledni 3 minuty. Derivace hodnoty, které byly normalizovany jsou
oznacené priponou Norm. Posledni typ parametru je _ AvgDiff, ktery znadi rozdil aktudlni
hodnoty od primérné hodnoty za poslednich 7dni. Vysledky jednotlivych vstupni vektort
jsou vyhodnoceny v 7. kapitole vysledkd.

5.7 Detekovana udalost a kontrola kritickych hranic

Jeden z cila vysledné aplikace je i hlidani kritickych hodnot nebezpecné pro clovéka. Po vy-
hodnoceni pravdépodobné mnoziny udalosti, které se aktualné odehravaji ve sledovaném
prostiedi, muze nasledovat kontrola kritickych hranic hodnot. Kritické hodnoty jsou stavy
prostiedi, které neni mozné neuronovou sit naucit, jelikoz nejsou predem znamé. Navic je
potfebujeme detekovat ihned a s vysokou jistotou. Ucelem této tilohy je kontrola bezpeénosti
prostiedi a zdravého klimatu v doméacnosti.

Obecné, pokud nebude detekovana zadnd znama udalost, ale bude prekrocena defino-
vand hraniéni hodnota, bude uzivatel na tento problém hned upozornén (notifikaci, svétlem,
atd.).

V pripadé detekovani znamé udalosti a prekroceni hrani¢ni hodnoty zalezi vyhodnoceni
na typu mistnosti. Uzivatel bude upozornén az v piipadé, ze prekroceni hodnoty trva dlouho
a je stale rostouci. Problém je definovat, co znamend dlouho. Napiiklad uzivatel se mize
sprchovat nékolik desitek minut, nebo se miize vystiidat vice uzivateld rychle za sebou. To
vede k dlouhodobé zvysené vlhkosti. V takovém pripadé bude uzivatel upozornén po jedné
hodiné od prvni detekce problému.

Aby uzivatel nebyl zahlcen notifikacemi, bude vytvoreno vice irovni notifikaci. Mnozstvi
propusténych nofitifikaci a agregace bude mit na starosti jiz nofitika¢ni centrum.

Prvni troven bude pouze informovat o nevhodném prostiedi, tedy, ze byly namérené
hodnoty vyssi nebo nizsi nez obvykle. Tyto hodnoty by se mély Casem prizpusobit podle
dlouhodobého méfeni v domacnosti. Uzivatel bude moct tyto hodnoty upravit dle vlast-
nich preferenci nebo tuto uroven nofitikaci Gplné vypnout. Ve vychozim nastaveni budou
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nastaveny minimalni a maximalni hodnoty na 18 °C a 25°C pro teplotu a 40 % a 60 % pro
vlhkost.

Druhé troven bude varovat na nevhodné zivotni podminky, kterym je potreba vénovat
pozornost. Hodnoty byly stanoveny dle norem, popsané kapitole analyzy a empirickych
zjisténi z méfeni. Miniméalni a maximalni hodnoty na 15°C a 29°C pro teplotu a 25% a
70 % pro vlhkost.
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Kapitola 6

Implementace navrzeného reseni

Tato kapitola popisuje vSechny potrebné informace k detekci definovanych udélosti popsa-
nych v predchozi kapitole. Vytvoreny program bézi na serveru, kde ma moznost pristupu
k aktualnim datim ze senzort. Pristup k databazi s historickymi daty neni nutny, ale
miize byt vyhodny, pokud bychom pozadovali vysledky vyhodnocovani ihned po spusténi
programu.

6.1 Jadro klasifikatoru

Pro vytvoreni a natrénovani neuronovych siti je vyuzita knihovna TensorFlow zminéna
v navrhu v kapitole 5. Konkrétné je vyuzit estimator DNNClassifier z nejvyssi API vrstvy.
Diky néj je mozné jednoduse vytvorit vicevrstvou (hlubokou) neuronovou sit dle zadanych
argumenti.

Mezi povinné argumenty patii:
e feature _columns — definovani vstupniho vektoru (jména sloupcii, typ hodnot, atd.),
e hidden__units — definovani poctu skrytych vstev sité a pocet neuront v kazdé vrstve,
e n_classes — pocet vystupnich t¥id (velikost vystupni vrstvy).

Nejvétsi vstupni vektor pro sit ma az 12 parametra a vystupni vektor 8 t¥id. Hloubka
sité byla zvolena na tii skryté vrstvy. Pocet skrytych neuronti by mél byt priblizné 2/3
velikosti vstupni vrstvy plus velikost vystupni vrstvy. Pro jednotlivé skryté vrstvy tedy
bylo zvoleno 20, 20, 10 neuronu [10].

Ostatni argumenty jsou volitelné nebo preddefinované. Argumentem model dir se de-
finuje cesta adresare, kam se méa ulozit natrénovand sit. Pfi novém spusténi programu je
tedy pak mozné tuto natrénovanou sit jiz pouze nacist. Argument activation_ fn definuje
aktivacni funkci pro neurony v siti. Ve vychozim nastaveni je vyuzivand velmi rozsifena
funkce ReLLU zminéna v kapitole 5.4.

Pro natrénovani sité pozaduje metoda train() trénovaci data a argumenty: batch__size,
ktery definuje kolik dat se ma nacist pro kazdou iteraci uceni, a train_ steps urcujici pocet
krokii. Vysledkem vyhodnoceni sité metodou evaluate() jsou hodnotici metriky: presnost
(accuracy) a ztrdta (loss function). Pfesnost urcuje, v kolika pripadech sit klasifikovala
vstupni vektor do spravné tridy. Ztratova funkce mapuje sadu hodnot parametru pro sit
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na skaldrni hodnotu, kterd udava, jak dobte tyto parametry dosahnou tlohy, kterou ma sit
provadeét!.

Soucésti knihovny TensorFlow je i graficky nastroj TensorBoard, slouzici pro snadnéjsi
pochopeni, ladéni a optimalizaci programu vyuzivajici TensorFlow. Pomoci TensorBoard je
mozné vykreslit kvantitativni metriky a vizualizovat neuronovou sit jako graf. Na obrazku
6.1 je podstatnd ¢ast grafu zobrazujici natrénovanou sit klasifikujici udalosti v koupelné.
Nejspodnéjsi blok predstavuje vstupni vektor. Odspodu nahoru jsou zobrazeny bloky skryté
vrstvy a nahore pomocné logické bloky agregujici vsechny informace do vystupniho vektoru.

dnn
Adagrad
init
_..._} report_unin... .
dnn 9000 repr _unic. gradients
save
zero_fraction_3 IteratorGet... head (ruediv 3
init
: : {2227 report_unin...
zero_fraction, 2 logits — T
save
init
. . __} report_unin...
zero_fraction_1 hiddenlayer 2 0% reporunin..
save
init
0 s _.__} report_unin...
zero_fraction hiddenlayer_1 2 report_umin,,
save
nit
: 77770 report_unin...
hiddenlayer_0 S5 report unin.
save
IteratorGet... input_from_featu...

Obrazek 6.1: Reprezentace vytvorené DNN nastrojem TensorBoard.

6.2 Hlavni Cinnost aplikace

V ramci této prace byl vytvorena aplikace v Pythonu 3.6 typu ,,proof of concept® pojme-
novana jako WIGO. Aplikace pro svou Cinnost vyuziva, kromé standartnich pythonovych
knihoven, také navic knihovny: tensorflow, numpy, pandas, paho.mqtt.

!Definice ztratové funkce — http://theanets.readthedocs.io/en/stable/api/losses.html
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Knihovna Tensorflow slouzi primarné pro strojové uceni, tedy tvorbu neuronovych siti.
Numpy je balicek matematickych metod pro védécké vypocty a praci s multidimenzional-
nimi poli. V aplikaci je vyuzivino pfedevsim na vypocet derivaci. Pandas poskytuje rychlé
a flexibilni datové struktury navrzené pro snadnou a intuitivni praci. Prakticky se vyuziva
pro analyzu dat. V aplikaci je pouzita pro praci s trénovacimi a testovacimi daty. Paho.mqtt
je klientska knihovna v jazyce Python, kterd implementuje protokol MQTT? pro pfipojeni
na MQTT broker a posilani zprav mezi klienty. Knihovna je vyuzita pro piijem dat ze
senzorovych siti.

‘ Nadéteni ulozenych NN ’

A\ 4

Inicializace, ) Pfijem dat Prezentace

‘ Natrénovani NN z datovych sad ’ ‘ pripojeni ke zdroji dat a vyhodnocovani vysledkd

Obrazek 6.2: Zjednodusené schéma tkonii aplikace WIGO.
Program WIGO ma tti zakladni logické ¢asti:
e vytvoreni/nacteni neuronovych siti,
e shér a vyhodnocovani,
e reprezentace vysledku.

Na obrazku 6.2 je zobrazeno zjednodusené schéma posloupnosti tkont. V prvni ¢ésti
se nacCte zadand datova sada, natrénuje a ohodnoti se neuronova sit. Pokud jiz sif byla
vytvorena diive a datova sada nebyla zménéna, nacte se ulozena neuronova sit z posledniho
natrénovani. Z kazdé jedné datové sady se vytvori jedna samostatnd sit /klasifikator.

V druhé ¢ésti se provede inicializace kratkodobého tlozisté a provede se pripojeni
na MQTT broker. Zde naslouché prichozi data ze senzort, preposilané pres branu na server.
Kazda brana posila jednotné JSON zpravy na broker se svym unikatnim ID — gateway_ id.
Pokud je toto id brany znamé (z konfiguracniho souboru), precte se obsah zpravy a zjisti se,
v jaké mistnosti se nachazi senzor. Na zakladé této informace se vybere klasifikdtor, data
se vyhodnoti a vysledek ulozi do kratkodobého tlozisté.

Treti ¢ast je reprezentacni, tedy zobrazeni vysledku uzivateli. K tomuto ucelu bylo vy-
tvoreno webové rozhrani, kde muze uzivatel vidét aktualni hodnoty, ¢as posledniho méreni,
odhad probihané udalosti s procentualni pravdépodobnosti. Notifikace o zméné udalosti
v mistnosti a prekroceni kritickych hodnot, jsou publikovany na MQTT, kde je muze ¢ist
notifika¢ni centrum.

Pro spusténi programu WIGO nejsou potfeba zadné argumenty, jen je nutné mit nain-
stalované vSechny potfebné knihovny. Seznam senzorti, které se maji sbirat a vyhodnocovat,
se nachazi v devices.py. Veskeré potiebné nastaveni a informace se nacitaji ze souboru con-

fig-py.

6.3 Popis trid

vvvvvv

vvvvvv

2MQTT - protokol, ktery poskytuje posilan{ zprav pomoci modelu publikovini a odbéru.
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WIGO

(main)
neuralNetwork

+ trainInputFn()

+ evallnputFn()

+ rateData()

+ loadNetwork()

ZmqReader MqttReader Storage HTTPServerHandler
+run() +run() + isEnoughDataFor() + setup() datalodel
+ stop() + stop() + storeDataFor() +do_GET()
+ addClassifier() + addClassifier() + lastXsecFor() + createlnput()
+ setStorage() + setStorage() + lastDataFor() +addLabels()
+ setWriter() + setWriter() + addRateFor() HTMLpage + readCSVtoDiffs()
+ on_message() + parse.Json() + elxddWarningFor() T output()
+ proce.ssMsg() + classify() + listForWeb() + TStoDate()
+ classify() l + editText()
Historian
+ isEnoughData()
+add() log
MqttWriter Limit + lastXsec()
+ debug()
+ run() + isTemperatureOK() + lastData() +info()
+ stop() + isHumidityOK() +warning()
+ write() + checkLimits() config + error()
Obrazek 6.3: Diagram tiit aplikace WIGO.
¢ Wigo

Hlavni soubor programu. Spousti jadro TensorFlow a nastavuje jeho loggovaci tiroven.
Nésleduje nacteni potiebnych klasifikatoru a inicializace kratkodobého tlozisté. Déle
vytvori instanci tfidy pro prijem dat, preda ji reference na vytvorené klasifikatory a
ulozisté, a spusti ¢teni dat ze senzoru. Jako posledni se spusti HT'TP server, ktery
spusti smycku pro prijimani zadosti na stranku.

Historian

uchovava nasbirané data jednoho senzoru po definovanou dobu, vychozi doba je 10 min,
jelikoz vice pro tvorené parametry neni potfeba. Data jsou ukladana ve fronté podle
casové znacky. S kazdym pfidanim novych dat se vymazou data starsi nez 10 min.
Trida poskytuje metodu lastXsec() pro ziskdni derivace hodnot za poslednich X
sekund, metodu lastData() pro ziskdni poslednich hodnot a ¢asové znacky pro zobra-
zeni na webové strance.

Storage

Storage je manazer obsluhujici kratkodobé 1lozisté. Spravuje data v objektech Histo-
rian pro kazdé zatizeni a dalsi informace jako vysledky vyhodnoceni, piipadné noti-
fikace, atd.

MqttReader

Trida, zajistujici pripojeni a komunikaci s MQTT broker. Prijima data od senzort
a vykonava operace pro vyhodnoceni dat. Prichozi zpravy jsou prijimany metodou
on__message(). Zde se zkontroluje, zda-li je ID brany v seznamu pro vyhodnocovani.
Pokud ano, precte se zprava v metodé parseJson() a vyparsovand data se predaji
ke klasifikaci metodé classify(). Zjisti se, zda-li je k dispozici dostatek dat v kratko-
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dobém ulozisti, nac¢tou se a vyhodnoti prislusnym klasifikdtorem. Vysledek se ulozi
do kratkodobého tilozisté pro moznost zobrazeni uzivateli.

ZmqgReader

Trida, zajistujici pripojeni a komunikaci protokolem ZeroMQ. Pro prijem senzoric-
kych dat pfimo na serveru. Serverova aplikace prijima data ze zaregistrovanych bran
a poskytuje pomoci ZeroM(Q. Komunikace probihd na modelu push-pull. Server je
pripojen na push socket, ktery distribuju odesiland data na klienty (tato trida) kteri
jsou pripojeni na pull socket. Nésledné zpracovani je stejné jako ve tiidé mqttReader.

MqttWriter

Trida, zajistujici pripojeni a komunikaci s MQTT broker spole¢ny s notifikacnim cen-
trem. Vysledky vyhodnoceni jsou posilany (publikovany) ve formatu JSON. Kazda
zprava obsahuje ID brany, ID zafizeni, detekovanou udélost, jeji presnost, informacni
¢i varovnou zpravu a kod zpravy.

HTMLpage

Obsahuje tiidu HTTPServerHandler, kterda prijima pozadavky na ziskani webové
stranky se vSemi informacemi — aktudlni data a detekovanou udalost, poptripadné
zpravu notifikace. Struktura HTMLpage obsahuje kostru webové stranky a metodu
pro vycteni informaci z kratkodobého tlozisté.

Limit

Trida obsahujici hrani¢ni hodnoty pro mérené fyzikalni veli¢iny dvou trovni. Prvni
droven pouze informuje o nestandardni namérené hodnoté, ktera je vyssi nebo nizsi
nez obvykle. Druha droven varuje na nevhodné zZivotni podminky, kterym je potieba
vénovat pozornost. Hodnoty byly stanoveny dle norem, popsané kapitole 4 a empiric-
kych zjisténi z méreni. Hlavni metodou je checkLimits(), kterd vraci kéd problému a
Zpravu.

neuralNetwork

Soubor pomocnych funkei obsluhujici neuronové sité. Funkce loadNetwork() zjisti,
zda-li jiz existuje ulozend natrénovand sit. Pokud ano, nacte ji a vrati na vystup.
Pokud ne, nac¢tou se CSV data z datové sady, data se upravi dle datového modelu,
nahodné zamichaji a rozdéli na trénovaci a testovaci casti. Inicializuje se estimator
DNNClassifier s parametry definované v konfiguracnim souboru a natrénuje se tré-
novacimi daty. V poslednim kroku se vyhodnoti vytvoreny klasifikator na testovacich
datech a preda na vystup. Vyhodnocovani piichozich dat ze senzori se provadi v ra-
teData(). Argumenty funkce jsou klasifikator, ID klasifikatoru a data k vyhodnoceni.
Vysledkem klasifikace je vektor pravdépodobnosti pro kazdou udalost, pricemz vy-
stupem celé funkce je pouze nézev a pravdépodobnost nejlépe ohodnocené udélosti.
Ostatni funkce train_input_fn() a eval _input_fn() slouzi pro konvertovani dat do in-
terni reprezentace sité.

dataModel

Zde se provadi predzpracovani dat. Obsahuje hlavni funkci createlnput(), kterd vy-
tvaii vstupni vektor pro sif. Z kratkodobého wlozisté se pro kazdy parametr nacte
potfebné mnozstvi dat, vypocita derivace nebo rozdil a popfipadné se normalizuje.
Dale jsou vytvoreny potrebné ¢asové parametry z casové znacky.
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e log
Logovaci knihovna, kterda obsahuje tii trovné logovani: info, warning a error. Lo-
govaci zpravy se zapisuji na standartni vystup a soucasné do zadaného logovaciho
souboru. Zpravy maji format: datum__cas [uroven logovani] soubor.py/funkce: zprava.
Misto vyvolani logovaci zpravy je tedy jednoduse dohledatelné.

e config
config.py je konfiguracni soubor obsahujici vSechny volitelné parametry: nastaveni
kazdé klasifika¢ni neuronové sité, adresy datovych sad, adresu MQTT brokeru, port
pro webovou stranku, adresu logovaciho souboru, atd.

Zdrojem senzorickych dat muze byt MQTT, kde se data posilaji pifimo z brany, nebo Ze-
roMQ), kde data projdou pres serverovou aplikaci. Vybér protokolu se nastavuje v config.py
a neni mozné vyuzivat oba protokoly soucasné.

6.4 Mozna rozsireni

Jelikoz je aplikace vytvorena ve skriptovacim jazyce Python, je mozné ji rychle a jednoduse
upravovat a rozsifovat. Pokud bychom meéli pristup do databaze systému k historickym
datim, bylo by mozné nacist tyto data uz pri startu aplikace a nebylo by nutné cekat, az
se nasbird pozadované mnozstvi. Tim by aplikace mohla zacit vyhodnocovat nové prichozi
data hned po startu.

Pokud by bylo potfeba zpracovavat velké mmnozstvi senzori, je mozné vyhodnocovani
provadét hromadné. To by byla vyhodna optimalizace, pokud by klasifikatora bylo vice.
Estimator DNNClassifier tuto moznost vyhodnocovani vétsiho mnozstvi dat nabizi. Jelikoz
nejkratsi interval mezi posilanymi daty ze senzoru je 158, staci provadét vyhodnocovani ve
stejném intervalu. Nové prichozi data by se predzpracovala dle datového modelu a zaradila
do fronty pro vyhodnoceni. Klasifikatory by se pak sekvencéné stiidali. Moznéa komplikace
by mohla nastat pfi zpétném prirazeni dat ke spravnym senzoriam.

Jako dalsi vylepseni mutze byt pridani relevantnich externich hodnot, napf. teplota z nej-
blizsi meteorologické stanice. Diky tomu by aplikace védéla, jaky je (v zimé) rozdil teplot
mezi doméacnosti a venkem. Mohla by tim uzivateli doporucit otevieni okna na vhodnou
dobu pro vyvétrani vydychaného vzduchu s minimalni ztratou tepla.

Inteligentni systém muze mit samoziejmé i dalsi senzory merici jiné veli¢iny, nez jen
teplotu a vlhkost. V ptipadé, ze bychom chtéli tyto veli¢iny také pridat do vyhodnocovani,
staci je vhodné predzpracovat a piidat do vstupniho vektoru jako dalsi parametry. Soucasné
s tim se také musi pretrénovat neuronova sit nebo vytvorit jeji nova instance.

K dalsimu zpfesnéni klasifikace miize pomoci sdm uzivatel. Ve vyjimeénych pripadech
se systém muze prostrednictvim uzivatelského rozhrani uzivatele dotazat, zda aktualné vy-
hodnocend udalost byla detekovana spravné. Tato informace se pridd do datové sady a
neuronova sif se pretrénuje.
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Kapitola 7

Vysledky

Tato kapitola shrnuje a zobrazuje vysledky navrzenych feseni predzpracovani dat, pro do-
sazeni co nejvyssi presnosti klasifikace pro jednotlivé datové sady a presnosti jednotlivych
udalosti. Vysledky jsou prezentovany v nasledujicich tabulkach a poté zhodnoceny.
Testovany byly datové sady z koupelny, kuchyné a obyvactho pokoje. Sada koupelny ob-
sahuje udélosti sprcha a po sprse, sada kuchyné obsahuje udalosti vareni a smazeni/pecen,
sada obyvaciho pokoje obsahuje uddlosti spdnek, blizko teplu/na slunci a otevreni okna.

7.1 Presnost datovych sad

Nactena data z datovych sad byla nactena a predzpracovana do specifickych vektort slouzici
jako vstupni vrstva neuronové sité popsané v kapitole 5.6 na strané 31. Vysledkem trénovani
a testovani vytvorené sité je jeji presnost a ztratova funkce, pricemz cilem je ziskat co
nejvyssi presnost s minimalni ztratou. Timto zpusobem byl nalezen nejvhodnéjsi vstupni
vektor.

bathroom kitchen livingroom

presnost | ztrata | presnost | ztrata | presnost | ztrata
1.vektor 91.03 26.54 95.9 17.52 84.06 40.9

2.vektor 92.71 23.57 95.68 16.93 84.71 39.87
3.vektor 92.96 20.15 95.86 15.65 86.24 | 35.07
4.vektor 89.44 37.3 95.76 18.46 85.63 39.01
5.vektor 93.01 20.18 95.84 15.57 71.13 68.42
6.vektor 91.12 29.4 95.87 20.24 71.02 72.81
7.vektor 94.19 16.8 96.05 13.86 70.59 66.49
8.vektor 94.9 13.7 96.45 12.18 71.03 62.66
9.vektor 93.35 19.98 95.82 15.42 70.76 68.64
10.vektor 94.74 14.41 96.25 12.34 70.91 63.32
11.vektor 94.7 14.06 96.39 12.58 70.68 63.51
12.vektor 94.24 16.4 96.25 13.01 70.52 66.1

13.vektor | 96.89 8.49 96.64 10.0 83.88 38.28
14.vektor 96.43 9.82 96.08 11.69 81.5 44.78

Tabulka 7.1: Procentudlni presnosti a ztraty datovych sad s vytvorenymi vstupnimi vektory.
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Tabulka 7.1 zobrazuje, jakych presnosti a ztrat (v procentech) bylo dosazeno s vytvo-
fenymi vstupnimi vektory pro kazdou datovou sadu. Prvni hodnota znad¢i presnost sité,
tedy jeji schopnost spravné klasifikovat vstupni data. Druhd hodnota je vysledek ztratové
funkce, tedy kolik procent primérné chybélo ke stoprocentni jistoté klasifikované udélosti.

7 vysledku vyplyva, zZe nejlepsi klasifikace byla dosazena se vstupnim vektorem obsa-
hujici parametr: rozdil oproti praméru a derivace hodnot za poslednich 10, 5, 2 a 1 minut
pro teplotu i vlhkost. V tabulce tu¢né zvyraznéno. Déle se ukazalo, ze z datové sady oby-
vaci mistnosti se neuronova sit nedokaze spolehlivé naucit a klasifikovat, jelikoz v zadném
z pripadu presnost nepresidhla ani 90 %.
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Obréazek 7.1: Pramérné presnosti a ztraty vSech datovych sad s vytvorenymi vstupnimi
vektory.

V grafu na obrazku 7.1 jsou zobrazeny hodnoty presnosti (modré) a ztrat (Cervené)
zprumeérované ze vsSech datovych sad. Je zde vidét, ze 13. a 14. vstupni vektor dosahuji
nejlepsich vysledki, avsak pro obyvaci pokoj vychazi 1épe 3. vstupni vektor.

7.2 Presnost detekce udalosti

Pro zjisténi nedokonalosti datovych sad byly jednotlivé udalosti z datovych sad vyfiltrovany
a otestovany samostatné. Tim tedy bylo vytvoreno a natrénovino sedm neuronovych siti.

Tabulka 7.2 zobrazuje, jakych presnosti a ztrat (v procentech) bylo dosazeno pro jed-
notlivé sledované udalosti. Porovnani nejlepsich dosazenych vysledkt detekce jednotlivych
udalosti je zobrazen v grafu na obrazku 7.2. Z vysledki je patrné, ze detekce spanku je
velmi Spatné detekovatelna ve vSech pripadech vstupnich vektori. To je také pricinou ne-
dostatecné presnosti a velmi vysoké ztratovosti datové sady obyvaciho pokoje. Naopak jako
velmi pozitivni se ukazuji detekce udalosti sprchy a otevieni okna.
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shower after shower sleep close to heat
presnost | ztrata | presnost | ztrata | presnost | ztrata | presnost | ztrata
1.vektor 97.76 8.76 92.95 19.94 87.09 29.72 97.28 9.55
2.vektor 98.63 5.82 93.83 18.52 88.38 26.54 97.33 9.26
3.vektor 98.48 5.66 94.04 17.99 89.32 | 23.88 97.72 7.63
4.vektor 96.63 13.46 92.99 23.55 88.98 24.28 97.25 8.56
5.vektor 98.41 6.2 94.18 15.35 74.22 54.62 97.31 10.5
6.vektor 96.6 13.81 92.82 23.66 73.91 57.46 97.28 12.47
7.vektor 98.72 | 4.5 95.24 12.01 74.07 | 52.88 97.27 | 9.93
8.vektor 98.85 3.93 95.33 11.1 74.82 50.9 97.39 8.71
9.vektor 98.52 5.88 94.86 13.73 74.5 53.9 97.22 10.77
10.vektor | 98.97 | 3.65 95.56 10.56 74.91 50.38 97.4 8.91
11.vektor 98.8 4.02 95.64 10.76 74.45 51.31 97.36 9.03
12.vektor | 98.76 | 4.5 95.01 12.71 74.05 51.98 97.47 | 9.62
13.vektor 99.01 2.98 97.35 6.62 86.51 31.34 98.1 5.68
14.vektor | 98.93 3.18 97.19 7.47 85.58 32.91 97.64 7.1
cooking frying open window
presnost | ztrata | presnost | ztrata | presnost | ztrata
1.vektor 97.38 10.84 98.57 | 6.46 99.03 4.77
2.vektor 97.23 10.46 98.4 6.61 98.94 | 6.61
3.vektor 97.47 9.31 98.64 5.92 99.11 4.11
4.vektor 97.29 11.0 98.45 6.85 98.94 5.31
5.vektor 97.37 | 9.47 98.54 | 5.93 99.03 4.68
6.vektor 97.3 12.47 98.39 8.26 99.07 | 4.81
7.vektor 97.53 8.21 98.53 5.43 99.16 3.76
8.vektor 97.82 7.51 98.56 4.86 99.22 291
9.vektor 97.65 8.7 98.48 6.01 98.98 4.87
10.vektor 97.88 7.21 98.59 | 4.87 99.15 3.24
11.vektor 97.62 7.79 98.5 5.0 99.1 3.51
12.vektor 97.56 8.0 98.49 5.49 99.13 3.38
13.vektor 97.98 5.89 98.63 3.75 99.25 2.81
14.vektor 97.88 6.33 98.48 | 4.56 99.29 | 2.86

Tabulka 7.2: Procentudlni presnosti a ztraty jednotlivych udalosti se vstupnimi vektory.

7.3 Zhodnoceni

7 navrzenych parametrii, popsanych v sekci 5.5 Uprava vstupnich dat, se parametry vytvo-
fené z ¢asové znacky ukazaly jako nevhodné. Parametr hodiny je uzitecny pouze u detekce
spanku, jelikoz datové sady obsahuji spankové intervaly pouze pres noc. Parametr minuty
ma prevazné rusivy efekt a parametr mésice naopak zadny efekt — to mohl byt zpusobeno
nedostate¢né obsahlou datovou sadou.

Také predpoklad zlepseni vysledki normalizaci hodnot nebyl Uspésny. To mohlo byt
zpusobeno nevhodnym zvolenim maximalnich a minimélnich hodnot. Problém je urcit tyto
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Obrazek 7.2: Nejlepsi dosazené vysledky detekce jednotlivych udélosti.

hranice spravné. V piipadé velkého rozsahu se po normalizaci mohou ztratit malé zmény
hodnot a v pfipadé malého rozsahu mohou tyto hrani¢ni hodnoty prekrocit.

Jako velmi vyznamny parametr ovliviiujici spravnost klasifikace se ukazal rozdil aktudlni
hodnoty s prumeérem. To je zptsobeno tim, Ze prumérna hodnota je specifickd pro mérenou
oblast a tim se dosahuje vyssi presnosti klasifikace.

7 tabulky 7.2 popisujici presnosti detekce jednotlivych udalosti vyplyva, ze vytvore-
nim samostatnych neuronovych siti pro kazdou jednu udalost dosdhneme mnohem lepsich
vysledkl. Stale je vSak nutné znat mistnost, ze které data prichazi.

Humidi
50 % ty 23.0°C Temperature
54 % 2286°C
48 % 222°C j
42 % / 218°C | WV Yy
——————————— | ]
36 % 21.4°C
15:00 15:15 1530 1545 16:00 15:00 1515 1530 1545 16:00

Obrazek 7.3: Zpozdéni detekce udalosti v ptripadé sprchovani.

Realnym nasazenim a testovanim aplikace WIGO bylo zjisténo, ze kviili zpozdéni mereni
senzoru a zpozdénim samotné klasifikace se detekce nékterych rychlych udalosti (sprcha,
otevieni okna) projevila az po 3 minutach. Priklad takového zpozdéni je zndzornén v grafech
na obrazku 7.3, kde prvni Cervend ¢éra znaci zacatek udalosti (sprchovani) a druhd cara
detekovani udélosti. Neuronova sit se pravdépodobné naucila ignorovat Sum senzoru, ¢imz
z pocatku ignoruje zacatek i znamych udalosti.
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Dale bylo zjisténo, ze kdyz se v kuchyni smazi a vari soucasné, klasifikator detekuje
pouze udalost vaieni. To je pravdépodobné zptisobeno tim, ze smazeni je specifické ristem
teploty a poklesem vlhkosti, avSak vareni ristem obou typt hodnot.

V pripadé méreni v malém byté se projevilo ovliviiovani vzduchu mezi mistnostmi.
Pokud se uzivatel osprchoval a nasledné nechal oteviené dvere koupelny, vlhkost a teplo se
rozptylily i do ostatnich mistnosti. To vyjimecéné kratkodobé vyvolalo detekovani chybné
udélosti.

Aplikace WIGO se tfemi nac¢tenymi neuronovymi sitémi prijimajici data deseti senzortu
spotfebuje cca 200 MB paméti RAM. Kazda uloZend neuronova sit na disku zabird cca
80 MB.
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Kapitola 8
Zaver

V této praci byl predstaven obecny inteligentni systém a detailné popsan domaéci inteligetni
systém BeeeOn, jeho dostupné senzorické prvky a dalsi moznosti systému. Déle byly po-
psany fyzikalni veli¢iny souvisejici s domacim prostredim, jejich vlastnosti, chovani a mozna
vyuziti k vytézeni novych informaci uzitecnych pro komfort ¢lovéka. Pro sbér senzorickych
dat byl vyuzit zminény inteligentni systém BeeeOn, ktery byl umistény ve ¢tytfech rtiznych
lokalitach — laborator, studenstky a rodinny byt a rodinny dim. Pro kazdé sbérné misto
byla sepsana charakteristika tohoto mista a rozmisténi pouzitych senzori.

Senzorickd data byla manudlné analyzovana a vysledky analyzy jsou popsany a shrnuty
v kapitole 4. Na zakladé analyzy byly odvozeny udalosti, které jsou vysledkem klasifikace.
Udaélosti jsou klasifikovany z minima informaci z doméacnosti, konkrétné pouze z teploty
a vlhkosti v mistnosti, coz mtze byt zajimavé pro koncového uzivatele z finanéniho pohledu.
Nalezené udalosti, které maji charakteristicky pribéh, jsou napt. sprchovani, otevieni okna,
spanek, atd. Na zakladé téchto zjisténi byly vytvoreny ru¢né anotované datové sady.

Vytvoreny Kklasifikdtor, pojmenovany WIGO, si vytvori potiebné instance hlubokych
neuronovy siti a natrénuje je daty z datovych sad, nebo si mtze nacist jiz natrénované sité.
Cilem klasifikdtoru je detekovat udalosti v domacnosti z aktualnich dat. Data ze senzortu
jsou do klasifikdtoru zasilana pomoci protokolu MQTT nebo ZeroMQ. Pred klasifikaci se
data predzpracuji do podoby vstupniho vektoru popsaného v navrhu v kapitole 5. Nasleduje
vyhodnoceni a kontrola zvysenych hladin hodnot. Vysledkem je detekovand udélost, jeji
pravdépodobnost a informace, zda jsou mérené hodnoty ve zdravotné nezavadnych norméch.

Detekované udalosti mohou byt pouzity jako vstupy pro navazujici systém automatizo-
vaného fizeni domacnosti. V diisledku toto miize cely systém prispét ke zlepseni zivotnich
podminek. a ve vysledku vést ke zlepseni zivotnich podminek. Naptiklad v pripadé sprcho-
vani mohou byt prekroceny nezddouci trovné méfenych hodnot. Reakci na tuto udalost
miuize byt napi. spusténi odvétravani, popt. nemusi k zadné reakci dojit. V ostatnich pripa-
dech je potfeba uzivatele upozornit na zdvaznou nebo nezadouci situaci.

7 presnosti klasifikace se jako nejlépe detekovatelné udalosti jevi sprcha a otevreni okna.
I pfesto, ze BeeeOn senzory generuji lehce zasumnéna data, je klasifikator stale schopny
spravné detekce i bez nutnosti vyhlazeni téchto dat. Z vysledku také vyplyva, ze vytvorenim
neuronovych siti pro jednotlivé udalosti vede k presngjsim vysledkim. K dalsimu zpfesnéni
klasifikace muze také pomoci interakce s uzivatelem dotazovani na spravnost vyhodnoceni.

Pokracovanim této prace bude zaméreni se na zlepSeni zdravotnich podminek v kance-
larich a firemnim prostredi.
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Priloha A

Obsah CD

e Tato prace v PDF i v TEX.
e Vyslednd aplikace WIGO pro klasifikaci udédlosti v domécnosti.

e Namérend data, datové sady, poznamky a pomocné skripty.
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