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Abstrakt

Praca sa zaobera odhadom nemeranych parametrov vo WSN pomocou neurénovej
siete. Neurdnova siet na zaklade hodn6t nameranych v ostatnych uzloch bezdrétovej
senzorickej siete odhaduje hodnotu v uzle, kde nebola v danom ¢ase merana. Teoreticka
Cast prace rozobera problematiku WSN sieti, moZné aplikacie a kategorizaciu tychto sieti.
Tiez popisuje Uvod do neurdnovych sieti, ich rozdelenie a vyuZitie v prostredi WSN.
Prakticka cast prace je venovana simulaciam, realnym experimentom a porovnaniu
dosiahnutych vysledkov. Hlavnym cielom simulac¢nych experimentov bolo overit moZnosti
Setrenia energie vo WSN. Boli zrealizované aj dva experimenty s realnym nasadenim WSN
do vonkajsieho prostredia (monitoring teploty ovzdusia). V praci su porovnané rozne
modely neurdnovych sieti, ktoré boli aplikované na odhad teploty v nami navrhnutej
bezdrotovej senzorickej sieti na zaklade merani vo zvySnych bodoch. Vzhladom na
energetickd narocnost koncovych zariadeni pocas procesu komunikacie, moZe byt vhodne
navrhnuta neurdénova siet pouzitad na odhad merania v danom bode WSN. Tento odhad
moZe byt vyuZity pri vypadku uzla v sieti a hlavne na minimalizaciu prenasanych dat od
daného uzla v sieti, o ma za nasledok vyrazné zniZenie spotreby daného koncového
zariadenia a Setrenie prenosovej kapacity. Simulacie s nameranymi hodnotami ukazali, Ze v
zavislosti na poZadovanej presnosti odhadu moze byt Uspora aj viac nez 80%.

Klucové slova: WSN, neurdnové siete, Uspora energie, regresia.

Abstract

This thesis deals with the estimation of unmeasured parameters in WSN using a
neural network. Based on the values measured in the other nodes of the wireless sensor
network, the neural network estimates the value in the node not measuring at a given time.
The theoretical part of the thesis discusses the issue of WSN networks, possible
applications, and categorization of these networks. It also describes the introduction to
neural networks, their categorization, and their use in the WSN environment. The practical
part of the thesis is devoted to simulations, real experiments, and comparison of achieved
results. The main goal of the simulation experiments was to verify the possibilities of energy
saving in WSN. Two experiments were also carried out with the real deployment of WSN in
the outdoor environment (air temperature monitoring). The thesis compares various
models of neural networks, which were applied to estimate the temperature in our wireless
sensor network based on measurements at the remaining points. Due to the high energy
consumption of the nodes during the communication process, the suitably designed neural
network can be used to estimate the measurement at a given WSN point. This estimate can
be used in case of failure of a node in the network and particularly to minimize the data
transmitted from a given node in the network resulting in a significant reduction in the
consumption of a given node device and saving transmission capacity. As shown in
simulations with measured values, the savings can be more than 80%, depending on the
required accuracy of the estimate.

Key words: WSN, neural networks, energy saving, regression.
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Uvod

Bezdrotové technoldgie nachadzaji uplatnenie v réznych oblastiach priemyslu,
automatizacie amonitoringu okolitého prostredia. BezdrGtové senzorické siete
predstavuju zoskupenie réznych zariadeni, ktoré na komunikaciu medzi sebou vyuZivaju
isty druh bezdr6tovej technoldgie.

Coraz CastejSie sa v3ak stretdvame s pojmom tzv. inteligentny senzor. Tento senzor
nielen snima dand veli¢inu ale aj predspracuje namerané hodnoty a cielovému prvku
v bezdrbtovej sieti zasiela len nevyhnutny objem dat, ¢im sa Setri energia zariadenia a
kapacita prenosového kandla. Medzi najpodstatnejSie parametre v senzorickych
bezdrotovych sietach patria: dosah signalu, priepustnost siete a spotreba elektrickej
energie [1]. Kapacitu bezdrétovych senzorickych sieti mozno vyuzit na velké spektrum
roznych aplikacii ako napriklad: meranie parametrov ovzduSia (teplota, vlhkost,
koncentracia plynov, prachovych castic), meranie hustoty dopravného toku,
zaznamenavanie dat v priemyselnej vyrobe a mnohé iné.

Internet veci produkuje obrovské mnoZstvo Udajov a vzhladom na rozmach tohto
trendu bude dochadzat nadalej k enormnému narastu zdielanych informacii a technoldgii.
Napriek nastupujicim 5G sietam a rozvoju Specializovanych sieti pre loT, ako su SigFox Ci
LoRaWAN, bude problém obslizit takéto mnoZstvo zariadeni a Gdajov. Problém je s
prenosovou kapacitou, s latenciou, ale aj s energetickymi zdrojmi.

Teoreticka Cast prace, kapitola 1 a2, rozoberad problematiku WSN sieti, mozné
aplikacie ich vyuZitia a kategorizaciu tychto sieti. TaktieZ popisuje Uvod do problematiky
neurdnovych sieti, ich zakladné rozdelenia a metddy ucenia NS. Kapitola 3 popisuje
moznosti vyuZitia NS v prostredi WSN a teoretické vychodiska pre realizaciu experimentov.
Prakticka Cast prace, kapitola 4 a 5, je venovana dosiahnutym vysledkom.

Bolo vykonanych niekolko simulacnych experimentov vzhladom na Setrenie energie
s dostupnymi dastasetmi. V simulaciach boli otestované rozne Struktiry neurénovych sieti.
V priebehu prace natomto projekte boli vykonané aj dva experimenty s redlnym nasadenim
WSN do prostredia. V oboch pripadoch bola na komunikaciu vyuZitd LoRa technolégia,
vdruhom experimente aj komunikacny protokol LoRaWAN. V praci su porovnané r6zne
modely neurdnovych sieti, ktoré boli aplikované na predikciu teploty v nami navrhnutej
bezdrotovej senzorickej sieti na zaklade merani vo zvysnych bodoch.

Vzhladom na energeticki narocnost koncovych zariadeni pocas procesu
komunikacie, m6ze byt vhodne navrhnuta neurénova siet pouzita na predikciu merania
v danom bode WSN. Tato predikcia moZe byt vyuZitad na minimalizaciu prenasanych dat od
daného uzla v sieti, Co ma za nasledok vyrazné zniZenie spotreby tohto koncového
zariadenia a Setrenie prenosovej kapacity. Taktiez méZe byt vyuZita pri vypadku uzla v sieti.
Senzorické data su decentralizované, zasumené a Casto je problematické medzi meranymi
veli¢inami odhalit skryté stvislosti, explicitne ich vyjadrit, resp. ziskat relevantné informacie
adospiet k exaktnému rieSeniu Glohy. Vhodne navrhnutd neurdénova siet by mala byt
schopna odhalit tieto zavislosti a maximalizovat informacny obsah.

Medzi hlavné tézy dizertacnej prace patri:

e Navrh neurénovej siete vhodnej na odhad meranej veliiny v danych bodoch

bezdrotovej senzorickej siete.

e Simulacné a experimentalne overenie navrhnutych neurénovych sieti.

e Porovnanie dosiahnutych vysledkov a ich vplyv na Setrenie energie.
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1 WSN siete

Bezdrotové senzorické siete (WSN) predstavuju vzajomné prepojenie réznych
senzorickych uzlov, ktoré komunikuju bezdr6tovo a zhromazduju alebo preposielaju
namerané Udaje z okolitého prostredia [2]. Hoci tieto siete v dnesnej dobe ziskavaju velkd
popularitu, pri implementacii sa stale stretdvame sobmedzeniami, ktoré sa tykaju
vypoctového vykonu, velkosti pamaéte, vydrze batérii, kapacity prenosového kanala
aimplementacie zabezpecenia.

V sGcasnosti sa zariadenia schopné snimat r6zne parametre prostredia v ramci
schopna vzajomnej komunikacie a priamo, alebo prostrednictvom pristupovych zariadeni
sU integrované do siete Internet. Tymto sp6sobom je definovany Internet veci, tzv. Internet-
of-Things (loT).

Tato kapitola je venovana problematike, ktora predstavuje teoreticky zaklad
k bezdrotovym senzorickym sietam. SU tu popisané rézne oblasti vyuZitia WSN [3], [4].
Nachadza sa tu taktieZ taxondmia bezdrotovych sieti na zaklade réznych kritérii a aplikacii
vyuZitia. TaktieZ tu je v strucnosti vysvetlena zakladna struktira uzla WSN s dérazom na
energetickll naro¢nost. Nakolko v redlnych experimentoch tejto prace bola vyuzitd na
komunikaciu v navrhnutej WSN LoRa technoldgia [5],[6], rozhodli sme sa taktiez stru¢ne
popisat princip tejto modulacie akomunikaény protokol LoRaWAN, ktory je
implementovany nad touto technolégiou.

1.1  Aplikacie

Bezdrotové senzorické siete, ako priestorovo distribuované siete tvorené relativne
jednoduchymi vzajomne spolupracujicimi prvkami maju velky aplikacny potencial vo
vojenskych [7], [8], [9] , priemyselnych [10] dopravnych [11], environmentalnych [12] a
mnohych dalSich oblastiach.

Vo vojenskej oblasti sa vyskytuje mnozstvo tloh spojenych s monitorovanim izemne
rozlahlych oblasti [13], pricom ekonomické hladiska zavadzania novych technoldgii nie su
az natolko prioritné ako v inych odvetviach hospodarstva. Spomefime aspon systémy
navadzania a sledovania ciela, systémy na detekciu pohybu a identifikaciu druhu bojovych
prostriedkov, aplikacie loT v slvislosti s monitorovanim a ovladanim minovych poli,
detekciu nuklearnych, biologickych a chemickych Gtokov a mnohé dalsie [14].

Monitorovanie prostredia patri dnes snad medzi najCastejSie aplikacie bezdrétovych
sieti senzorov [15]. Ako najCastejSie aplikacie je moZné uviest monitorovanie pohybu
ladovcov [16], [17], monitorovanie a ochrana lesa pred poZiarmi, nepovolenym vyrubom,
pytliakmi, varovné systémy pred zaplavami a dal$imi prirodnymi katastrofami [18], [19],
sledovanie zmien mikroklimy, intenzity slnecného Ziarenia a mnoZstvo dalSich zaujimavych
aplikacii.

Dal3ou perspektivnou aplika¢nou oblastou bezdrdtovych senzorickych sieti je oblast
starostlivosti o zdravie, zachrana sluzba a asistencné systémy (e-Health). Je zrejmé, Ze s
vyuZitim technoldgii 10T je moZné zvysit sicasnl Uroven monitorovania pacientov [20], [21],
ako aj Uroven zdravotnej starostlivosti.

S vyuzitim technoldgie 10T sa dnes Casto stretneme v dopravnych aplikaciach. Pri
monitorovani a riadeni dopravy su zdroje informacii priestorovo rozptylené v rozlahlej
oblasti. Komplexny prehlad o stave dopravy je mozné ziskat len na zaklade informacii
ziskanych z velkého poctu vhodne rozmiestnenych snimacov. Problematika monitorovania
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a riadenia dopravy preto prirodzenie smeruje aj do oblasti aplikacii senzorickych sieti [23],
[24], [25].

V priemyselnych aplikaciach sa najcastejSie stretdvame s Glohami monitorovania
vyroby, pri riadeni skladového hospodarstva, pripadne dnes uz CastejSie, s riadenim
technologickych procesov [26]. Pripomerime, Ze v pripade aplikacii v riadeni
technologickych procesov sa Casto stretdvame s pojmami ,bezdrotova siet senzorov a
akénych clenov“, ,Wireless Sensor and Actuator Networks“ - WSAN [27], pripadne tieZ
»priemyselna bezdrotova siet senzorov®, Industrial Wireless Sensor Networks®, IWSN [28],
[29].

Poznamenajme, Ze popisané aplikacie tvoria len malu oblast celého aplikacného
priestoru loT. Neboli spomenuté viaceré aplikacné oblasti, s ktorymi sa dnes v praxi Casto
stretneme - automatizacia budov, monitorovanie produktovodov, zabezpelovacie
systémy, polnohospodarstvo [30] a mnohé dalsie.

1.2  Struktira snimacieho zariadenia vo WSN

Vo vieobecnosti sa kazdé snimacie zariadenie, ktoré predstavuje uzol vo WSN sklada
z niekolkych zakladnych komponentov, ktorymi su:

e riadiacajednotka,

e snimacie prvky,

e napajacia jednotka,

e pamat,

e komunikacny modul.

Hlavnou ulohou riadiacej jednotky je spracovanie dat od jednotlivych senzorov
a riadenie funkcii vetkych ostatnych hardvérovych komponentov. Tato Cast je zodpovedna
za ziskanie anasledné spracovanie signalov od jednotlivych snimacich komponentov.
TaktieZ ma za Ulohu zabezpecit odoslanie, resp. prijem dat s komunikacnym modulom.
Riadiaca jednotka moéZe byt tvorena napriklad mikrokontrolérom (MCU), polom
programovatelnych hradiel (FPGA), zakaznickym obvodom (ASIC) alebo Cislicovym
mikrokontrolér, hlavne z dévodu flexibility aimplementécie mnoZstva periférii. Dal3ou
vyhodou je pomerne nizka cena anizka spotreba energie, na ktoru sa kladie doraz vo

Snimacie prvky su tvorené senzormi, ktorych hlavnou Udlohou je detegovat
a reagovat na rozne vstupy z okolitého sveta. Tieto Specifické vstupy mozu byt napriklad:
svetlo, teplota, tlak, vlhkost, rychlost, intenzita elektromagnetického pola, atd.

Na vykonavanie jednotlivych operacii potrebuje kazdy prvok v sieti zdroj energie. Vo
napajania je potrebné minimalizovat spotrebu jednotlivych prvkov. V sicasnosti prebieha
aj vyskum v oblasti energy-harvestingu. Cielom je vyuZivat energiu z okolitého prostredia
a nasledne ju premienat na elektrickd energiu.

Ak je potrebné uchovavat Cast, alebo vSetky namerané idaje, tak dany uzol obsahuje
aj externt pamat. To vSak zavisi vylu¢ne od danej aplikacie. Najcastejsim prikladom vyuZitia
externej pamate je microSD karta alebo externa FLASH pamat.

Aby bola zabezpecena komunikacia v sieti, kazdy uzol musi obsahovat komunikacny
modul. To, ako jednotlivé uzly medzi sebou, pripadne centralnymi uzlamiv sieti komunikuju
zavisi od pouZitej technoldgie a komunika¢ného protokolu. Casto sa jednotlivé uzly
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nachadzaju vtazko pristupnom teréne apokryvaju rozsiahle Gzemie. Preto je volba
komunikacnej technologie a protokolu klicova.

1.3  Spotreba energie WSN

Hlavné obmedzenia vo WSN predstavuju vsUcasnosti zdroje energie. Vo
vSeobecnosti mozno spotrebu energie v jednotlivych uzloch WSN rozdelit do troch
zakladnych Casti:

e senzoricky podsystém,

e podsystém spracovania signalov,

e komunikacny podsystém.

WSN modul ma z pohladu spotreby energie nasledovnd Struktiru: jeden alebo
viacero senzorov s analégovym alebo digitalnym vystupom, nizkoenergeticky AD prevodnik
v pripade analégovych senzorov, a mikrokontrolér, ktory sa vac¢sinou uvadza do niektorého
zreZimov spanku, aby sa tak zniZila spotreba energie a zobudza sa periodicky, ked je
potrebné ziskat data zo senzorov, uloZi ich vo svojej pamati alebo na externom paméatovom
zberného miesta. Ztychto troch Stadii ma zvycajne najvacsie poziadavky na energiu
posledny proces. Jeho energeticky profil vyzera ako relativne kratka sekvencia vysokych
pradovych $piCiek po ktorych nasleduje relativne dlha pokojova faza (rddovo minuty
aniekedy dokonca hodiny). Dlhodoba udrzatelnost batérii je doleZitd hlavne pri
instalaciach v odlahlych lokalitach, ako napr. aplikacie v oceanoch daleko od pobreZia [57],
aplikacii WSN prevlada spotreba energie senzorického a komunikac¢ného podsystému,
nasledujuce Casti sa venujd popisu tychto periférii.

1.3.1 Senzoricky podsystém

Senzory, ktoré tvoria periférie WSN modulu, m6Zeme z hladiska spotreby rozdelit
tieZ na dve zdkladné kategérie: nizko-energetické a vysoko-energetické. Pri pouZziti
niektorych senzorov je nie len samotné meranie pozadovanej veli¢iny energeticky naro¢né
ale aj samotné napajanie senzora ma relativne vysoky odber. K tomuto javu dochadza
napriklad u senzorov, ktoré pre svoju korektnu cinnost potrebuju nepretrzité napajanie zo
zdroja. M6Ze sa jednat napriklad o senzory znecistenia ovzdusia, kde je potrebné aby mal
snimaci element konstantnu teplotu, na ¢o slizi ohrievac vo vnutri zariadenia (napr. senzor
MQ135 od firmy Olimex). Tu je na mieste otazka vhodnosti pouZitia takejto metddy merania,
ak existuje nahrada. Energeticky narocné senzory byvaju pouzité napriklad len pri vyvoji
prototypu modulu aneskor sa mozu nahradit senzormi zaloZzenymi na inom principe
detekcie, ktoré byvaju vsak zvycajne financne narocnejSie. Pri vysoko-energetickych
moduloch, m6Ze spotreba senzoru prevysit aj spotrebu energie potrebni na komunikaciu
modulu, ktora byva zvycajne energeticky najnaroc¢nejsia.

1.3.2 Komunikaény podsystém

Komunikacia v ramci bezdrotovej siete ma zvycajne najvyssiu spotrebu z celého
WSN systému. Spotreba energie pri vysielani poZadovanych sprav je oproti ostatnym
procesom, ktoré prebiehaju v rdmci jedného WSN modulu spravidla najvyraznejsia, ¢o je
ilustrované na obrazku ¢. 1. MnoZstvo energie potrebnej na komunikaciu je zavislé na
vzdialenosti od komunikacného bodu, od tejto vzdialenosti je zavisly vysielaci vykon



zariadenia, dalej je spotreba zavisla od rychlosti prenosu av neposlednom rade aj od
mnozstva dat, ktoré je potrebné odoslat. Ak sa pozrieme na mnozstvo prenesenych dat
detailne, je mozné vidiet priestor pre Setrenie vysielacieho vykonu. Je viacero pristupov,
akym spésobom sa data do komunikacného / zberného bodu odosielaju:

e modul odosle vSetky surové data ziskané zo senzorov do centralneho uzla,

e modul odosle predspracované data,

e modul odosle len uzito¢nud informaciu, ziskanl spracovanim priamo v module.

Existuje viacero technik ako zniZovat najma objem prenasanych dat. V druhom type
prenosu moéZe ist napr. o vytvorenie aritmetického priemeru zn po sebe nasledujlcich
vzoriek a odoslu sa len priemery, Co predstavuje niekolkonasobné zniZenie prenasaného
objemu déat. Dalej mdZu byt nasadené iné matematické operacie, rézne transformacie, tiez
je mozné data skomprimovat aodoslat v mensom objeme. Treti pristup, ked koncové
zariadenie posiela do centraly len konkrétnu informaciu, méze implementovat napr.
natrénovanl jednoduchi neurénovu siet navrhnutG priamo pre merané veli¢iny. Okrem
tychto pristupov existuju aj mnohé algoritmy, ktoré vhodne prerozdeluji komunikaciu
v ramci WSN alebo v ramci klastra WSN modulov, napr. [61][62].
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Obrazok 1 Vplyv komunikacie na energeticki naroénost modulu

2 Neuronova siet

Neuronové siete sa vdnesnej dobe najma vplyvom rychleho rozvoja vypoctovej
techniky vyuZivaju coraz Castejsie nie len v experimentalnych Glohach, ale aj v praktickych
rieSeniach réznych problémov kaZzdodenného Zivota [32], [33], [34]. Aplikacné Ulohy typu
spracovania informacii, klasifikacie vzorov [35] alebo situacii [36], [37], predikéné ulohy,
optimalizacné problémy nachadzaju svoje uplatnenie vréznych aplikaciach v oblasti
priemyslu, financnictve, monitoringu prostredia [38], [39], telekomunikaciach [40],
zdravotnictve, vojenskej technike ainde. Vyuzitie strojového ucenia zalozeného na
neurénovych sietach vo WSN sietach je dalSim logickym krokom v snahe o efektivne
vyuzivanie dostupnych hardvérovych prostriedkov WSN modulov. Existuje viacero aplikacii
implementovanych do WSN prostredia [41], Ci uZ sa jedna o zniZenie spotreby senzorického



zariadenia [42], [43], alebo je prioritou rychlost vypoctu [44], [45], [46]. Podrobny popis
vyuzitia neurénovych sieti v prostredi WSN sa nachadza v kapitole 3.1.

2.1 Vyuzitie neuronovych sieti

MozZnost aplikacie neurdnovych sieti vychadza z ich niektorych zakladnych
vlastnosti. Jednou znich je skutocnost, Ze neurdnova siet predstavuje univerzalny
aproximator funkcie [47], [48], [49]. Nakolko velké mnozstvo sucasnych problémov je
reprezentovanych ako nam nezname funkcie, tak vyuZitie neurdénovych sieti bude
v najblizSej dobe este rozmanitejsie [50], [51]. Uritou brzdou vo vyvoji neurénovych sieti st
vysoké naroky na vypoctovl techniku. Ta vsak velmi rychlo napreduje srozvojom
vysokovykonnych vypoctovych systémov. Vo vSseobecnosti méZeme neurénové siete vyuZzit
pre nasledovné oblasti problémov [48]:

e klasifikacie do tried, klasifikacia situacii,

e problémy aproximacie funkcii,

e rieSenie predikénych problémov,

e transformdacia signalov,

e problémy riadenia procesov,

e asociacné problémy a simulacia pamate.

2.2  Zakladné prvky neurdonovej siete

Fundamentalnym prvkom a procesnou jednotkou v neurénovej sieti je neurén [52].
Struktdra neurénu sa nachadza na obrazku ¢. 2.

Bias

~__ l aktiva¢na
funkcia vystup

F ——v

Adnasa
o
) O
32
I

Obrazok 2 VSeobecna Struktura neuronu [47]

Neurdn sa sklada z viacerych casti [48]:

e vstup do neurdnu (dendrit) x,, dalej v texte oznacené ako in;,

e prah neurdnu (excitacie) - reprezentovany hodnotou 6,

e aktivacna funkcia neurdnu f,

e vystup neurdnuy, dalej v texte oznacené ako oy,

e synaptické vahy w;, ktoré su na synaptickych prepojeniach. Tieto spojenia maju

svoj smer a spdjaju jednotlivé neurény do poZadovane; siete.

Synaptické vahy sa oznacuju symbolom wj, kde i oznacuje postsynapticky neurén aj
oznacuje predsynapticky neurdn. Tato synapsia tym padom vychadza z neurénu j a cieli
k neurénu i. Vstup do neurdnu je funkciou jednotlivych vstupov prichadzajucich od
predsynaptickych neurénov. Vo vacsine pripadov je to sucet tychto vstupov uvaZzovanych
s uréitymi vahami.
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2.3 Dopredna viacvrstvova siet ako univerzalny aproximator funkcie

Umeld neurdnova siet so skrytou vrstvou funguje ako univerzalny aproximator
mnohorozmernych funkcii. TaktieZ dokaze riesit aj nelinearne problémy klasifikacie. Nech
existuje dopreda NS sjednym vystupnym neurénom ajednou skrytou vrstvou. Majme
trénovaciu mnoZinu dimenzie |, ktora je tvorena vstupnymi vektormi Auain={X, X2,..., X*,..., X}.

J 1
PreV & > 03 taka funkcia G(x) = f (Z w; f (Z vﬁxi>> (2.1)

j=1 i=1
kde w; je vaha synapsy medzi j-tym skrytym neurénom a vystupnym neurénom, v; je
vaha synapsy medzi i-tym vstupom a j-tym skrytym neurénom. Funkcia f (z) predstavuje
diferencovatelnu aktivacnu funkciu. Pre lubovolnu spojitd funkciu F: R" >(0,1), ktora je
definovana nad kone¢nou mnozinou A , pricom plati [53]:

ZIF(xp) _ G| <¢ (2.2)
p=1

Z uvedeného vztahu moézeme povedat, Ze funkcia G aproximuje funkciu F nad
trénovacou mnoZinou s presnostou e. Ztoho vyplyva, Ze existuje takd dvojvrstvova
neurdnova siet, ktord aproximuje F pre Aqqin. Nasledujlca rovnica vyjadruje sumu Stvorcov
chyb, ktoru sa snazime u¢enim neurénovej siete minimalizovat. Definuje Gcelovd funkciu,
ktora sa nazyva aj chybova funkcia a ma nasledovny tvar:

K
1 2
E, = EZ(dpk — Opi) (2.3)
k=1

kde 0=(0;, 0,,..., Ok..., Ox) predstavuje vystupny vektor a d=(d;, d..., dk..., d)
pozadovany vystup siete. Pocet vystupnych neurénov je k=1,...,K. Cielom je, aby sa po
nauceni NS skutoc¢ny vystup siete rovnal poZzadovanému vystupu, resp. aby sa mu priblizil
¢o najviac, a to pre vSetky vzory p=1,2,...,P z Awain, kde p je index vzoru. E, reprezentuje sumu
Stvorcov chyb na vsetkych vystupnych neurdnoch. Ucenie spociva v modifikovani vah tak,
aby sa minimalizovala chyba E, [53].

Trénovanim siete upravujeme vahy, ktoré predstavuju zaroven koeficienty funkcie G,
ktord neurdnova siet aproximuje pomocou danych bodov trénovacej mnoziny. Tato
skutoc¢nost je zobrazena na obrazku €. 3. Cielom je extrapolacia funkénych hodnét mimo
Auain Cize predikcia funkénych hodnot pre vstupné vektory, ktoré siet nikdy nevidela. Tato
schopnost neurénovej siete sa nazyva aj generalizacia alebo zovSeobecriovanie.

Aby sme tito schopnost siete mohli otestovat, je potrebné si rozdelit data ktoré
mame k dispozicii na trénovaciu (Awn) atestovaciu (Aws) mnoZinu. Toto rozdelenie je
zobrazené na obrazku ¢. 3 ako plné a prazdne krdzky. Testovacia mnoZina sa nazyva aj
validacna mnozina. Pomocou Asin SU modifikované vahy a pomocou Aes: zistujeme chybu
zovSeobecnovania. Pracujeme s kumulovanou chybou E, ktora je definovana nasledovne

[53]:
P
E= z E, (2.4)
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Dolezité je spravne rozdelenie dat na trénovaciu a testovaciu mnoZinu. Trénovacia
mnozina (Awi) by mala rovnomerne pokryvat dany interval. Zistilo sa, Ze v priebehu
trénovania kumulovana chyba E:.i, stale klesa, zatial Co E.s zacne od urcitého momentu
rast. Tato skutoCnost je zobrazena na obrazku ¢. 3. Tento jav sa nazyva preucenie
neurdnovej siete alebo pretrénovanie ¢i premodelovanie dat.

Pocet iteracii
(Pocet skrytych neuronov)

Obrazok 3 Aproximacia funkcie pomocou NS a vyvoj chyby pocas trénovania [53]

Ak nepozname dopredu € méZeme na zastavenie ucenia vyuZit metédu nazvanu
skoré alebo tiez optimalne zastavenie. Tato metdda pozostava z 3 krokov [53]:

1. Rozdelenie dat na dve neprekryvajice sa podmnoZiny Aeuein @ Aws. Napriklad

nahodne vyberieme 80% vzorov do trénovacej mnoZiny a 20% do testovace;.

2. Po kazdom trénovacom cykle je vypocitanda kumulovana chyba zvlast na

trénovacich a zvlast na testovacich datach.

3. Ucenie sa zastavi prave vtedy, ked E zaCne rast.

Pre kazdy typ ulohy moZno vSeobecne povedat, Ze viacvrstvova dopredna
neurdonova siet sa uci asociovat vstupné vektory x ? svystupnymi vektormi d*. Skryté
neurdny pritom vykonavaju extrakciu priznakov. Nevyhoda neurdnovych sieti ako
detektorov priznakov je, Ze zvycajne vieme len velmi tazko, na zaklade aktivit skrytych
neurdnov, urcit aké priznaky siet vlastne extrahovala [53].

3 Vyuzitie neuronovej siete v prostredi WSN

Tato praca je zamerana na odhad nemeranych parametrov vo WSN sieti pomocou
neurdnovej siete. To znamena, Ze na zaklade hodn6t nameranych v celej WSN sieti chceme
rekonstruovat hodnotu v bode, kde nebola vdanom case merana. Aby bolo mozné tuto
ulohu riesit, je nutné, aby existovala priestorovo-Casova zavislost medzi hodnotami
meranymi v jednotlivych bodoch siete. Ulohou neurénovej siete bude ¢o najpresnejSie
odhalit tuto priestorovo-Casovl zavislost. Vtejto kapitole bude bliZSie popisana
problematika predikcie hodnét.

Predikovanie buducich hodnét Casovych radov je jednou z najcastejSich oblasti
pouZitia neurdnovych sieti. PouZiva sa v oblasti financnictva (odhad vyvoja kurzov na burze
[71], [72]), obchodu (predpovedanie spravania zakaznikov ([73]), dopravy (odhad
dopravnych tokov [74]), Zivotného prostredia (odhad prietoku vody vrieke [75]),
zasobovania (predikovanie spotreby energie [76]), techniky (predpovedanie poruchy
zariadenia [77]) a mnohych dalSich.

Nasledujuce Casti prace s venované aplikaciam neurdnovych sieti v prostredi WSN
a teoretickym vychodiskam, ktoré boli vyuZité pri realizacii experimentov.
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3.1 Aplikacie neurénovych sieti v prostredi WSN

Bezdrotové senzorické siete su charakteristické svojou priestorovou rozlahlostou.
Prostredie, v ktorom je WSN implementovana, ma asto dynamicky charakter s meniacimi
sa podmienkami. Navrh a efektivna prevadzka takychto sieti je komplexna Gloha a vyZaduje
optimalizaciu réznych parametrov. Pri rieSeni tejto zloZitej Glohy sa v sticasnosti stale viac
vyuZivaju prostriedky umelej inteligencie. V [78] je uvedeny prehlad Casto pouZivanych
modelov neurdnovych sieti aj sich aplikdciami vo WSN. Autori tiez identifikovali viaceré
problémy a vyzvy pri implementovani neurénovych sieti do WSN.

V. mnohych aplikacidch (starostlivost o zdravie, monitorovanie prostredia,
polnohospodarstvo apod.) je poZadovana Co najpresnejsia lokalizacia a pripadne aj
sledovanie uzla WSN siete, ¢i uZ vinteriéri alebo exteriéri. Neurénové siete mozu zvysit
presnost odhadu pozicie koncového zariadenia alebo umoznuju dosiahnut dobré vysledky
aj v nizko nakladovych rieseniach [79], [80].

Zaujimava aplikacia NS na lokalizaciu pacientov v interiéri je uvedend v [81].
Lokalizacia je zaloZena na vytvoreni mapy intenzity signalu (RSS) pre prazdne prostredie
avyhodnocovani zmien RSS v pritomnosti osoby. V tomto pripade tak nie je potrebné, aby
monitorovana osoba musela nosit akékolvek zariadenie.

Jednou z najdolezitejSich vlastnosti dobrej WSN siete je energeticka efektivnost,
hlavne pri napajani uzlov siete batériami. Energiu je moZné Setrit predovSetkym zniZzenim
objemu prenasanych dat. To je mozné realizovat viacerymi sp6sobmi - kompresiou (resp.
znizenim dimenzionality) dat priamo vuzle [82], zniZenim frekvencie vzorkovania a
posielania dat, agregovanim dat a eliminaciou redundantnych dat [83]. VyuZit je mozZné aj
faziu dat [46].

Z hladiska funkcnosti celej siete je tiez dolezité rovnomerné zataZenie jednotlivych
koncovych zariadeni pri Glohach spojenych s komunikaciou. Vtejto oblasti sa skiimaj
hlavne vhodné metddy klastrovania uzlov a adaptivneho smerovania dat. V [84] je uvedeny
prehlad hlavnych aplikacii neurénovych sieti na Setrenie energie v prostredi WSN.

3.2 Teoretické vychodiska experimentov

Naplriou tejto prace je odhad nemeranych parametrov monitorovaného systému
pomocou neurdnovej siete. Medzi hlavné doévody, preo odhadovat parametre
monitorovaného systému namiesto ich priameho merania, patri:

e ZniZenie energetickej naro¢nosti koncového zariadenia WSN. Ak sa podari
pomocou umelej inteligencie dosiahnut zniZenie frekvencie vzorkovania daného
parametra pri zachovani pozadovanej kvality (presnosti), automaticky dochadza
k Gspore energie. ESte vyraznejSiu Usporu je mozné dosiahnut v pripade
energeticky naro¢nych snimacov, ako st napr. snimace plynov (NOX, CO2, plyn
a pod.).

e Umiestnenie snimaca v konkrétnom mieste nemusi byt z dlhodobého hladiska
mozné alebo je ekonomicky nelnosné. Napriklad pravidelnd vymena batérii
vdanom zariadeni je priliS nebezpecna/draha. Teda je mozné kratkodobé
meranie vdanom bode, ale zdlhodobého hladiska je vyhodnejsie hodnotu
pozadovaného parametra len odhadovat. Na odhad nemeranej hodnoty na
zaklade hodnot okolitych snimacov méze byt pouzita neurénova siet.
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Vtejto praci sme sa rozhodli venovat sa podrobnejSiemu rozpracovaniu prvej
moznosti, teda Setreniu energie a zvySeniu Zivotnosti celej WSN siete na zaklade zniZenia
vzorkovacej frekvencie, s akou st snimané parametre prostredia.

3.2.1 Implementacia neurénovych sieti do WSN

Implementacia neurénovych sieti do prostredia WSN je mozna tromi zakladnymi
sposobmi:
e Bezdrotova senzoricka siet sliZi len na zber dat a neurdnova siet je pouzita
v centralnom prvku, resp. v cloude.
e Neurdnova siet je implementovana priamo v uzle WSN siete.
e Neurdnova siet je zabudovana do bezdrotovej senzorickej siete - kazdy uzol
predstavuje jeden alebo viac neurénov.
Samozrejme st mozné aj kombinacie uvedenych zakladnych sposobov. Napriklad v
[87] je NS pouzita v kazdom uzle na detekciu anomalii. Okrem toho, koncové zariadenie
posiela v pravidelnych intervaloch data (vstupy a vystupy NS) do centra, kde sa realizuje
trénovanie neurdnovej siete na zaklade dat zo vsetkych uzlov. V pripade potreby s
aktualizované parametre NS distribuované do jednotlivych koncovych zariadeni.
Neurénova siet je teda implementovana priamo v uzloch WSN a zarover aj v cloude.

3.2.2 Casovo-priestorova optimalizacia vzorkovania parametrov systému

Hlavna myslienka spociva vo vyuziti predpokladaného ,nadvzorkovania“
monitorovaného parametra tak v ¢ase ako aj v priestore. Nasim cielom je odskusat rézne
pristupy k zniZeniu frekvencie vzorkovania v Case aj v priestore tak, aby bola zachovana
pozadovana presnost snimania daného parametra prostredia, priCom na odhad
nemeranych hodnét bude pouZita neurénova siet.

Podobne, ako bolo uvedené v predchadzajicej podkapitole, aj teraz mame
k dispozicii dve hlavné moznosti vyuZitia neurénovej siete:

e Prvky siete st rozdelené do skupin. V jednom case snima parametre prostredia

len jedna skupina prvkov a ostatné prvky ,spia“. Neurdnova siet je pouZzita
v centralnom prvku siete (pripadne v cloude) na vypocet nemeranych hodnot.
Uspora energie je tmerna pomeru poctu prvkov v spiacej a meracej skupine.

e Prenos dat na zaklade odchylky od odhadu. Vtomto pripade je neurénova siet
implementovana v kazdom uzle a sldZi na predikciu nasledujlcej hodnoty. Dané
zariadenie stUcCasne aj snima danu hodnotu. Ak je rozdiel medzi odhadom
data do centra. Udaje z tych uzlov, ktoré ni¢ nevysielaju, st v centre dopo¢itané
rovnakou neurdnovou sietou ako je pouzita v danom koncovom zariadeni (kazdy
modul ma vlastnl neurénovl siet). Miera Uspory energie zavisi od kvality
predikcie v jednotlivych prvkoch siete.

KedZe vpraxi zvyCajne nepozndme presnd mieru ,nadvzorkovania“ a teda
nemo6Zeme analyticky vyjadrit zavislost chyby snimania na pocte vynechanych
merani/prvkov, je potrebné overit funkcnost navrhnutej metédy pomocou simulacie a
experimentov.
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3.2.3 Rastuce a posuvné okno

Pri predpovedani buddcich hodnét radu sa stretdvame s problémom spravnej
velkosti okna. Pod pojmom ,,0kno“ sa mysli pocet minulych hodnét, ktoré st pouZité na
predikciu. Inymi slovami, ako daleko do minulosti neurénova siet ,vidi“. V podstate existujd
len dve moZnosti - bud berieme do Gvahy vSetky doteraz namerané (daje (rastice okno)
alebo pocitame s pevnym poctom minulych hodnét (posuvné okno).

3.2.4 Frekvencia vzorkovania

V tedrii spracovania Cislicovych signalov je dobre znamy vztah (Shannon-Nyquistov
vzorkovaci teorém [98]), ktory definuje minimalnu potrebni vzorkovaciu frekvenciu pre
frekvencne obmedzené signaly. Vzorkovanie signalu vyssou frekvenciou neprinasa Ziadne
nové informacie. Aj pri aplikovani neurénovej siete na hodnoty snimané pomocou WSN je
potrebné zvolit spravnu frekvenciu vzorkovania. Prilis ¢asté vzorkovanie je neefektivne,
pretoZe zbytoCne zvysuje zloZitost neurdnovej siete. Na druhej strane podvzorkovanie
procesu znemoznuje neurénovej sieti odhalit skryté zavislosti a vytvorit dostatocne presny
model systému.

4 Simulacné experimenty

Hlavnym cielom simula¢nych experimentov je overit moznosti Setrenia energie vo
WSN sietach prostrednictvom vynechavania merani a ich dopocitania pomocou neurénove;j
siete. KedZe neexistuju univerzalne pravidla na volbu vhodnej Struktiry a velkosti
neurdnovej siete na rieSenie problémov predikcie hodnoét, je potrebné experimentalne
zistit, aky vplyv na kvalitu predikcie ma typ neurénovej siete a jej velkost.

Rozhodli sme sa otestovat dva typy neurdnovych sieti - plne prepojend doprednu
neurdnovu siet (oznaovanu ako MLP - Multilayer Perceptron) a rekurentni neurdnovd siet
typu LSTM (Long short-term memory), ktora by mala byt vhodna na predikcie ¢asovych
radov. Vsetky simulacné experimenty boli realizované pomocou TensorFlow a Keras
frameworku v prostredi Google Colab.

4.1 Pouzité datasety

Zakladnym predpokladom vierohodnej simulacie st kvalitné vstupné data - dataset.
V nasom pripade potrebujeme data z niekolkych desiatok snimacov s relativne kratkou
periédou vzorkovania, pricom snimanie by malo prebiehat ¢o najdlhsi ¢as. Jediny dataset
srealnymi datami, ktory priblizne vyhovuje nasim poZiadavkam, obsahuje hodinové
zaznamy teploty z 23 stanic umiestnenych na Kilimandzare [100]. Teploty boli snimané
pocas obdobia troch rokov. Po odstraneni nekompletnych zaznamov sme ziskali 12875
merani s 24 teplotami. Pri hodinovej periéde vzorkovania to predstavuje 536 dni zaznamov.
Tento dataset sice vyhovuje nasim poZiadavkam, ale pochadza zo znacne extrémneho
prostredia.

Podarilo sa nam najst aj druhy dataset, ktory obsahuje (idaje o teplote v celej Velkej
Britanii - UKCP18 [101]. V tomto pripade sa ale nejedna o realne data ale o simulaciu teplot
pre tri obdobia: 1981-2000, 2021-2040 a 2061-2080. Rozhodli sme sa pre simulacné
experimenty vyuZit data z obdobia 1981-2000, kedZe predpokladame, Ze najpresnejsie
zodpovedaju realnym teplotam. Kdispozicii tak mame dataset s 172800 zaznamami.
Peridda vzorkovania je 1 hodina a priestorové rozlisSenie je 5 km. Vybrali sme Gzemie
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o rozmeroch 50 x 50 km v centralnej Casti Anglicka, z ktorého sme ziskali maticu 11x11
hodnat.

4.2  Vplyv typu vstupnych dat

Okrem velkosti neurdénovej siete avelkosti trénovacieho datasetu ma vplyv na
presnost predikcie aj typ vstupnych dat. Uskutocnili sme simulacie pre odhad teploty
vjednom mieste na zaklade teplot v desiatich, nahodne vybranych bodoch, pricom sme
menili typ vstupnych dat:

1. Lensucasné hodnoty.

2. SGcasné a minulé hodnoty vo vsetkych bodoch.

3. Sucasné hodnoty a jedna minula v odhadovanom bode.

4. Suacasné hodnoty a 5 minulych v odhadovanom bode.

Aby malo porovnanie vacsiu vypovedaciu hodnotu, vyber bodov bol vo vsetkych
pripadoch rovnaky. Vysledky simulacii priniesli dva hlavné poznatky. Po prvé, ak mame
k dispozicii minulé hodnoty, presnost predikcie je vyrazne vyssia. Znalost minulej hodnoty
v odhadovanom mieste umoznila zniZit chybu odhadu o jednu tretinu, znalost minulych
hodnot vo vSetkych bodoch znizila chybu o viac nez polovicu. Po druhé, na pocte neurénov
v skrytych vrstvach aZ tak velmi nezaleZi. Avsak aj vtedy su rozdiely medzi najjednoduchsou
a najzloZitejSou sietou len v jednotkach percent (3,6 % pre typ dat 1 a 6,7 % pre typ dat 3).

Tabulka 1 MSE (priemer a minimum) pre rézny typ vstupnych dat a rozne modely NS - dataset

UKCP18
Typ vstupnych Model neurénovej siete (MLP)
dat 8,8,8,1 | 16,16,16,1 | 24,16,8,1 | 100,50,50,1
1 0,202 (0,200) | 0,200 (0,198) | 0,196 (0,191) | 0,195 (0,190)
2 0,079 (0,078) | 0,079 (0,077) | 0,080 (0,076) | 0,080 (0,078)
3 0,144 (0,140) | 0,142 (0,138) | 0,140 (0,136) | 0,135 (0,133)
4 0,104 (0,102) | 0,103 (0,098) | 0,099 (0,096) | 0,102 (0,100)

4.3 Predikcia ¢asovych radov

DalSia skupina simuldcii bola zamerand na presnost predikcie ¢asového radu.
Vtomto pripade ma neurdnova siet k dispozicii len Udaje z jedného bodu. Okrem MLP
neurdnovej siete sme tentoraz otestovali aj rekurentnu siet typu LSTM, ktord je urena prave
na Ulohy takéhoto typu. Okrem réznych typov neurdnovych sieti sme testovali aj roznu
dizku okna, ¢ize pocet hodndt z minulosti, na zéklade ktorych je robeny odhad stcasnej
hodnoty.

Pocas simulacii boli vysledky pre LSTM siet dost nevyrovnané. Preto st v tabulke €. 2
uvedené priemerné hodnoty len troch najlepsich vysledkov. Tato nevyrovnanost je zrejme
spOsobend podstatne vacsou zloZitostou LSTM sieti, Co ukazuje aj polet parametrov
jednotlivych typov neurénovych sieti.
mierne lepsie vysledky pri predpovedani budicich hodnét. Ak vSak uvazujeme s pouZitim
neurénovej siete priamo v uzle WSN, vzhladom na obmedzenia vypoctového vykonu bude
vyhodnejsie pouZit jednoduchsiu, klasickli MLP siet. Vplyv dizky okna na presnost odhadu
je moZné pozorovat len pre MLP siet, pricom plati, Ze vacSie okno umoznuje dosiahnut
lepsie vysledky.
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Tabulka 2 MSE (priemer a minimum) pre réznu dizku okna a rézne modely NS- dataset

UKCP18
) Typ neurénovej siete
Dlzkaokna |\ p24,16,8,1 10 0’“::;; o1 | LSTM241 | LSTM1001
10 0,184 (0,182) | 0,186(0,183) | 0,176 (0,165) | 0,174 (0,164)
12 0,180 (0,173) | 0,186 (0,177) | 0,160 (0,158) | 0,174 (0,169)
14 0,173 (0,170) | 0,189(0,180) | 0,180 (0,173) | 0,165 (0,148)
16 0,174 (0,162) | 0,173(0,165) | 0,170(0,152) | 0,186 (0,150)
18 0,175(0,163) | 0,180 (0,164) | 0,172(0,165) | 0,166 (0,158)
20 0,167 (0,160) | 0,168 (0,164) | 0,178 (0,175) | 0,180 (0,160)
22 0,163 (0,162) | 0,170(0,164) | 0,194 (0,190) | 0,164 (0,146)
24 0,165 (0,155) | 0,169 (0,159) | 0,181 (0,145) | 0,156 (0,126)
26 0,167 (0,153) | 0,168(0,159) | 0,173(0,154) | 0,136 (0,131)
28 0,160 (0,152) | 0,164 (0,156) | 0,164 (0,144) | 0,132 (0,129)
30 0,155 (0,151) | 0,167 (0,156) | 0,175 (0,150) | 0,264 (0,187)
Pocet parametrov 1289 10751 2521 40901

4.4

Vtejto Casti budu prezentované vysledky simuldcii zameranych na overenie
moznosti Setrenia energie vo WSN sieti. Testovali sme oba spdsoby Setrenia popisané

Simulacia moZnosti Setrenia energie

v kapitole 3.2.2 ,,Casovo-priestorova optimalizécia vzorkovania parametrov systému“.

4.4.1 Rozdelenie uzlov siete do skupin

Rozmiestnenie meracich modulov v redlnom prostredi bolo simulované ndhodnym
vyberom 20 bodov z matice 11x11 bodov (pozri kapitolu 4.1 ,PouZité datasety“). Testovali
sme r6zny pomer snimanych a pocitanych hodnét, pricom sme vyhodnocovali strednu
Stvorcovl odchylku. Uskutocnili sme viaceré simulacie s réznym pomerom snimanych
a pocitanych hodnoét (m:n) a pre rozne velké MLP neurdnové siete. Vysledky su uvedené

v tabulke ¢. 3.

Tabulka 3 MSE pre rdzny pocet snimanych a pocitanych hodnot - dataset UKCP18

Rozdelenie bodov Typ neuronovej siete

snimané : pocitané MLP MLP MLP MLP MLP
(m:n) 8,8,8,n |16,16,16,n| 24,16,8,n |50,30,20,n | 100,50,50,n
16:4 0,057 0,056 0,054 0,052 0,051
15:5 0,084 0,08 0,079 0,08 0,078
13:7 0,079 0,074 0,074 0,071 0,071
10:10 0,082 0,07 0,072 0,068 0,067
7:13 0,119 0,107 0,11 0,104 0,103
5:15 0,146 0,143 0,144 0,141 0,143
4:16 0,167 0,162 0,165 0,165 0,162
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Podobne ako v predoslych simulaciach sa ukazalo, Ze velkost neurdnovej siete nema
vyrazny vplyv na presnost predikcie. Aj najmensia testovana siet, len s dsmymi neurénmi
v kazdej vrstve, je schopna dosiahnut porovnatelné vysledky ako siet s osemnasobne
vacsim celkovym poctom neurdnov. Tento vysledok je mozné vysvetlit bud nizkou
zloZitostou modelu klimy alebo, ¢o je pravdepodobnejsie, rovinatym charakterom krajiny
v uvazovanom mieste, o mdze spdsobit velkd korelaciu hodnét v jednotlivych bodoch
snimania.

Vdanom pripade je moZné vyrazné Setrenie energie, pretoZe aj pri pomere
snimanych a po¢itanych hodnét 1:4 je smerodajna odchylka menej nez 0,41 °C (+/0,167). To
znamena, Ze ak nam staci presnost snimania teploty na Grovni 0,5 °C, mdzeme v jednom
Case snimat teplotu jednou patinou snimacov a teploty v zvysnych miestach dopocitat.
MnoZzinu bodov, v ktorych su teploty snimané, je mozné cyklicky menit. Spotreba energie
kazdého bodu siete tak klesne na 1/5 (Uspora je 80 %), Co sa da interpretovat aj ako
patnasobné predizenie vydrie batérie.

Podobné simulacie sme uskutocnili aj s datasetom s redlne nameranymi teplotami
na Kilimandzare [100]. Vynechali sme neurdénovu siet MLP 24,16,8,n, ktora dosahuje
prakticky rovnaké vysledky ako siet MLP 16,16,16,n. Vysledky simulacii st uvedené v tabulke
¢. 4.

Tabulka 4 MSE pre rozny pocet snimanych a pocitanych hodnoét - dataset Kilimandzaro

Rozdelenie bodov Typ neurénovej siete
snimané : pocitané MLP MLP MLP MLP
(m:n) 8,8,8,n 16,16,16,n 50,30,20,n | 100,50,50,n
8:16 1,83 1,62 1,56 1,53
12:12 1,98 1,45 1,25 1,24
16:8 1,58 1,19 1,06 1,03
18:6 1,32 1,15 1,07 1,07
20:4 0,95 0,83 0,82 0,8

Simulacie srealnymi datami zextrémneho vysokohorského prostredia ukazali
podstatne vysSiu Uroven chyby predikcie. Vtomto pripade je zrejma vyssia UspesSnost
neurénovych sieti s va¢sim po¢tom neurdnov. Co sa tyka moZnosti $etrenia energie, situacia
je ovela horsia nez v predchadzajicom pripade. Ak bude pozadovana stredna hodnota
chyby odhadu na drovni 1 °C, méZeme si dovolit vynechat len 1/5 merani, ¢o predstavuje
usporu 20 % energie.

4.4.2 Prenos dat na zaklade odchylky odhadu

V tomto pripade simulujeme realizaciu neurdnovej siete v kazdom bode snimania
teploty. Ulohou neurdnovej siete je predpovedat dal$iu namerand hodnotu. Ak je rozdiel
predpovedanej a skutoc¢nej hodnoty mensi nez vopred urend prahova hodnota, namerana
hodnota sa nebude prenasat do centra.

V datasete Kilimandzaro z celkového poctu 12846 zaznamov bolo na trénovanie
pouZitych 10346 a na testovanie 2500 zaznamov. Vzhladom na mensiu velkost trénovacej
mnoziny bola velkost davky nastavena na 32. Na predikciu bola pouzita rovnaka siet (MLP
24,16,8,1), ale vstupovalo do nej az 28 minulych hodnot. V tabulke €. 5 je uvedeny pocet
prekroceni dvoch prahovych hodn6t: 0,5°Ca 1 °C.
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Tabulka 5 Pocet prekroceni prahovych hodnot 0,5 °C a 1 °C - dataset KilimandzZaro

Modul 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Prah

0.5 °C 1262 | 1030 | 1200 | 327 | 397 | 788 |1312| 1353|1392 | 1235|1354 | 1185
b

Prah

1°C 577 | 402 | 525 | 29 72 | 198 | 589 | 682 | 680 | 563 | 646 | 526
Modul 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
:;aohc 1181 | 1244 | 1323 | 1333 | 1222 | 1458 | 1131 | 1400 | 1391 | 1337 | 1123 | 1374

b

Prah

1°C 506 | 588 | 639 | 669 | 521 | 790 | 471 | 689 | 701 | 639 | 333 | 540

Pre prahovi hodnotu 0,5 °C je priemerny pocet prekroceni 1181 (47,2 %) a pre 1 °C je
to 524 (21 %). Na rozdiel od datasetu UKCP18 je zrejmy vyrazny rozdiel v pocte prekroceni
prahu v jednotlivych moduloch. Pre prahovi hodnotu 1 °C je v najlepSom pripade (modul 4)
len 29 nepresnych odhadov (1,2 %) avnajhorSom pripade (modul 18) je to aZ 790
nepresnych odhadov (31,6 %). Tomu zodpoveda aj znaCne nerovnomerné rozloZenie
uSetrenej energie, Co sa prejavi v nerovnakej Zivotnosti meracich zariadeni (modulov).

4.4.3 Porovnanie sposobov Setrenia energie

Vysledky predoslych simulacii umoznuju porovnat Gspesnost obidvoch spésobov
Setrenia energie. V tabulke ¢. 6 je uvedené mnoZstvo energie v percentach, ktoru je mozné
usetrit.

Tabulka 6 PribliZna velkost uSetrenej energie

Dataset Presnost Rozdelerlie Predikcia
do skupin hodnoty
UKCP18 0,5°C 80 % 80 %
KilimandZaro 1°C 20 % 80 %

Pre dataset UKCP18 su obidva spbsoby Setrenia energie prakticky rovnocenné.
Casovo-priestorova zavislost teplét v bodoch merania je pomerne vysokd, ¢o sa prejavilo na
velkych mozZnostiach Uspory energie - v obidvoch pripadoch je to az 80 %.

V pripade datasetu KilimandZaro je situacia ina. Priestorova zavislost medzi bodmi
siete nie je taka vyrazna aumoZziuje uSetrit len cca 20 % energie, pri presnosti 1 °C.
Pravdepodobne je to spésobené vysokohorskym prostredim - teplota na vrchole kopca az
tak nesuvisi s teplotou v udoli. V pripade predikcie budicej hodnoty je situacia podstatne
lepsSia - dosiahli sme Usporu az 80 %. V porovnani s datasetom UKCP18 je ale Uspora menej
rovnomerne rozlozena medzi jednotlivé uzly (moduly) siete.

5 Realne experimenty

Cielom bolo dosiahnut odhad meranej teploty vdanom bode senzorickej siete na
zaklade merani v ostatnych bodoch s ¢o mozno najmensou chybou. TaktieZ bolo vykonané
porovnanie sposobov Setrenia energie. Nakolko predpokladame zavislost teploty aj od
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intenzity okolitého osvetlenia, rozhodli sme sa merat aj tato velicinu, ktora by mala prispiet
k presnejsim vysledkom.

Pri praci na tejto Ulohe sme postupne navrhli a vytvorili dve WSN. Prva verzia
bezdrotovej senzorickej siete pozostavala zo Styroch modulov a bola nasadena v teréne
pribliZne mesiac. Na zaklade tejto siete bola vyvinuta kvalitnejSia a robustnejsia siet, kde
boli odstranené nedostatky v komunikacii a pridané dalSie dva senzorické moduly. Druha
WSN bola do terénu nasadena v aprili 2020. Namerané data boli vSak pouZitelné az po
dlhodobom sledovani a odladeni siete, od augusta 2020. Plocha pokryta senzorickymi
modulmi v prvom experimente cinila cca 1,9 km? a v druhom pripade cca 7,2 km?2. Meracie
moduly boli rozmiestnené v primestskych &astiach Ziliny.

Na meranie teploty sme pouZili teplotny snima¢ DS18B20 s nastavitelnym rozliSenim
9 aZz 12 bitov. Na meranie intenzity okolitého osvetlenia je pouZity fotorezistor PGM5506.
Spojita analégova hodnota je prevedena do digitalnej formy za pomoci ADC prevodnika
daného mikrokontroléra. V naSom pripade tdto hodnotu charakterizujeme 16-bitovym
kladnym celym &islom zintervalu <0,65535>. Cim je toto ¢islo mensie, tym je intenzita
okolitého osvetlenia vyssia. Vo vSetkych pripadoch boli snimace umiestnené priblizne 2
metre nad zemskym povrchom.

5.1 Experimentc.1

Namerané data (8 driovy Usek) boli pouZité na trénovanie a testovanie neurénovej
siete, ktora odhadovala teplotu v dopredu ur¢enom uzle WSN na zaklade merani vo
zvysnych bodoch.

5.1.1 Zostavenie datasetu

Na zostavenie datasetu sme pouzili Styri senzorické moduly. Data v podobe
vonkajsej teploty a intenzity osvetlenia okolitého prostredia sme ziskavali v minGtovych
intervaloch po dobu 8 dni. Ukazka nameranych dat sa nachadza na obrazku ¢. 4. Celkovo
bol vytvoreny dataset s poctom 11520 zaznamov.

Ako hlavny ciel experimentu sme si stanovili odhad teploty v mieste modulu €. 4 na
zaklade merani vo zvysnych 3 bodoch bezdrétovej senzorickej siete. Vstup do neurénovej
siete bol tvoreny Siestimi hodnotami, ktoré predstavovali merania (teplota aintenzita
osvetlenia) zprvych troch senzorickych modulov vdanom case. Vystup zo siete
reprezentuje teplotu Stvrtého senzorického modulu v tom istom Case.
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w S
o o
o o
o o
o o

20000 4

Hodnota z AD prevodnika

10000 A

Obrazok 4 Ukazka nameranych dat
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5.1.2 Vysledky experimentu

V priebehu tohto experimentu sme sa zamerali na plne prepojené dopredné
neurdnové siete s vyuZzitim algoritmu spatného Sirenia chyb v priebehu ucenia. Namerana
hodnota vbode ¢. 4 zaroven reprezentuje odpoved ucitela pocas fazy trénovania
neurdnovej siete. Porovnali sme 4 rozne modely neurénovych sieti. Prvy model predstavuje
siet tvorend len jednym neurénom. To znamend, Ze vystup je tvoreny len linedrnou
kombinaciou vstupov (linedrna regresia). Na zaklade predchadzajdcich experimentov
a malého poctu vstupov (6), dalSie modely obsahuju jednu, dve alebo tri skryté vrstvy, kde
je kazda skryta vrstva tvorena smimi neurénmi.

Grafické porovnanie vysledkov jednotlivych neurénovych sieti je zobrazené na
obrdzku & 5. Cervenou krivkou je zndzornend skutoéne namerand teplota okolia
senzorickym modulom ¢. 4. Modrou krivkou je znazorneny vystup z neurénove;j siete a teda
predikovana hodnota. Tato hodnota bola vypocitana len na zaklade aktualnych merani vo
zvysnych troch bodoch nasej bezdrétovej senzorickej siete.

Linedrny model

Jedna skryta vrstva [8 neurénov]
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Obrazok 5 Grafické znazornenie vysledkov

Porovnanie vysledkov ajednotlivych chyb je uvedené vtabulke ¢. 7. Na zaklade
vysledkov predikcie neurénovej siete a vypocitanych chyb pre jednotlivé sStruktiry NS
mozno vidiet, Ze pridanim skrytych vrstiev sme dosiahli mensiu chybu predikcie. Pridanie
dalSej vrstvy uZ neprinieslo pozitivny efekt na presnost predikcie. Pridanie Casovej
informacie na vstup siete by mohlo mat do budicna kladny vplyv, rovnako ako aj pridanie
dalsich vstupov, ktoré by predstavovali predchadzajice merania, tzv. ¢asové okno. Vhodna
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metdda predspracovania meranej veliCiny by mohla taktiez prispiet k mensej chybe pri
odhade.

Tabulka 7 Porovnanie chyb vystupov jednotlivych modelov NS

Model NS. Priemerna Absolutna Sm'erodajna' Stredna kvadraticka
chyba, [°C] odchylka (o), [°C] chyba, [°C]
1. 1,451 1,945 1,984
2. 0,838 1,023 1,030
3. 0,718 0,844 0,844
4, 0,633 0,755 0,757

5.2 Experimentc. 2

Na zaklade poznatkov z prvého experimentu bol vyvinuty novy prototyp WSN siete,
kde bol kladeny doraz najma na spolahlivi komunikaciu a meranie danych fyzikalnych
veli¢in v poZzadovanych ¢asovych intervaloch. Blokova schéma navrhu druhej WSN siete sa
nachadza naobrazku €. 6. Jednotlivé moduly meraliv pravidelnych mindtovych intervaloch
teplotu aintenzitu okolitého osvetlenia azasielali namerané data na server, kde boli
vizualizované v redlnom Case a ukladané do databazy a suboru.

\
GW (Raspberry Pi 3): o

+ LoRaWANe® gateway shield Prehliadac
o - prehliadanie

M1 3y

NYY ¥ »

@{ - CHIRPSTACK server 4 - posielanie
- ukladanie dat na SD kartu TCP/IP prikazov
. - ukladanie dat do suboru modulom
@ LoRaWAN®@ v - Node-RED aplikacia
) K .

Obrazok 6 Architektiira WSN siete (2. model)

Cielom experimentu je navrhnut univerzalny model neurdnovej siete, ktory na
zaklade vstupu vie odhadnut teplotu v lubovolnom uzle senzorickej siete. Na rozdiel od
prvého experimentu, kde neurénova siet predpovedala meranu veliinu len v jednom,
dopredu uréenom bode.

5.2.1 Zostavenie datasetu

Na ziskanie potrebnych dat boli pouZité nami navrhnuté koncové zariadenia, ktoré
v pravidelnych mindtovych intervaloch zasielaji namerané hodnoty okolitej teploty,
intenzity osvetlenia a informaciu o napatovej Urovni batérii. PouZitelné data z merani boli
uchovavané po odladeni siete, od augusta 2020 do decembra 2020.

Cielom je dosiahnut ¢o najpresnejsi odhad meranej veliCiny (teploty) v lubovolnom
uzle WSN na zaklade merani v ostatnych bodoch siete. Na to, aby sme namerané data mohli
lahsie analyzovat a vyuzZit v procese trénovania a testovania neurdnovej siete bolo potrebné
vytvorit upraveny dataset nameranych hodno6t, kde kazdy riadok reprezentoval merania
vykonané v danej minute.
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Aby sme zistili mieru linearnej zavislosti jednotlivych premennych, ktoré v nasom
pripade predstavuju merané veliciny v danych bodoch WSN, tak bolo potrebné vypocitat
Pearsonov korelacny korelacny koeficient pre kazdu dvojicu bodov. Korelacia meranych
veli¢in medzi uzlami v sieti je zobrazenda na obrazku ¢. 7.
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Na vypocet korelacie boli pouZité namerané data zo zostaveného datasetu.
Z uvedeného obrazka je zjavna pomerne silna zavislost medzi jednotlivymi uzlami v sieti.

5.2.2 Vplyv typu vstupnych dat

Vtejto a nasledujucej podkapitole sme sa zamerali na zostavenie univerzalneho
modelu neurdnovej siete, ktory bude schopny odhadnut teplotu v lubovolnom uzle WSN,
len na zaklade merani vo zvysnych bodoch. To znamend, Ze na odhad meranej veliciny
v danom bode nebudd pouZité predchadzajice skutocne namerané hodnoty v tomto bode.
Takyto model mo6ze byt vyuzity pri dlhodobom odhade napriklad v pripade kritickej Grovne
batérii daného uzla, pri jeho vypadku, alebo dokonca jeho odstraneni, za predpokladu, Ze
parametre systému ostani nezmenené.

Vprvkom kroku sme rozdelili dataset na trénovaciu atestovaciu mnoZinu.
Trénovaciu mnoZinu tvorili namerané data od augusta do decembra roku 2020. Data, ktoré
boli namerané v decembri slizZili na testovanie a overenie vysledkov.

Na zaklade predchadzajdcich experimentov a pomerne malého poctu uzlov vo WSN
sme zostavili niekolko jednoduchych modelov doprednych neurénovych sieti (MLP). Vstup
bol tvoreny len si¢asnymi nameranymi hodnotami vo zvy$nych moduloch WSN. Ako ukazku
uvadzame na porovnanie linedrny model (linedrna kombinacia vstupov) a doprednu plne
prepojend neurénovu siet stromi skrytymi vrstvami. V kazdej vrstve sa nachadzalo 16
neurdnov (MLP - 16,16,16,1). V tabulke ¢. 8 st porovnané vysledky pre linearny model (LM)
a doprednt neurdnovu siet (NS) s tromi skrytymi vrstvami.

Na zaklade porovnania vysledkov jednotlivych modelov mozno usudit, Ze aj
linedrnou kombinaciu hodn6t sme dosiahli relativne dobré vysledky. Je to sposobené aj
pomerne silnou linearnou zavislostou meranej veli¢iny medzi jednotlivymi uzlami vo WSN.

Taktiez sme uz mali k dispozicii omnoho rozsiahlejsi dataset v porovnani s experimentom ¢.
1.
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Tabulka 8 Porovnanie chyb predikcie jednotlivych modelov

odhad absz::iir:ae:::;ba, Stredna kva(iratické Smerodajna'oodchf(lka
[°C] chyba, [°C] (0),[°C]
LM NS LM NS LM NS
Modul 1 0,2459 0,3527 0,3641 0,5492 0,3590 0,5117
Modul 2 0,5265 0,4200 0,7951 0,6254 0,6806 0,6231
Modul3 | 0,4563 0,4377 0,5712 0,7714 0,4803 0,7303
Modul4 | 0,5450 0,4948 0,8056 0,6755 0,6475 0,6411
Modul5 | 1,0567 0,5442 1,4501 0,9303 1,0052 0,9125
Modul6é | 0,8884 | 0,6439 0,9946 0,7843 0,5563 0,5842
Priemer | 0,6198 0,4822 0,8301 0,7227 0,6215 0,6672

V dalSom kroku sme overili moznost vyuzitia tzv. ¢asového okna na vstupe do
neurdnovej siete. To znamena, Ze vstup nepredstavuju len aktualne namerané hodnoty, ale
n poslednych nameranych hodnét vo zvysnych bodoch. Na zdklade prechadzajucich
experimentov, sme otestovali rozne velkosti siete avelkosti okna (do diiky max 30
poslednych hodndt). Vtabulke ¢. 9 uvadzame najlepSie dosiahnuté vysledky danym
modelom NS. PoufZili sme ¢asové okno o velkosti 30 a doprednu plne prepojend siet s tromi
skrytymi vrstvami. V kaZdej skrytej vrstve sa nachadzalo 32 neurénov (MLP - 32, 32, 32, 1).
Na obrazku ¢. 8 sa nachadza grafické znazornenie odhadu pre modul ¢. 5 pocas vybraného
dna z testovacieho datasetu.
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Tabulka 9 Vyuzitie Easového okna (30) na vstupe - MLP 32,32,32, 1

odhad absz::iir:ae:::;ba, Stredna kvaclratické Smerodajna'oodchf(lka
[°C] chyba, [°C] (9), [°C]

Modul 1 0,3192 0,4600 0,4469

Modul 2 0,4836 0,6621 0,6501

Modul 3 0,3292 0,4616 0,4546

Modul 4 0,4483 0,6315 0,6266

Modul 5 0,4986 0,8812 0,8217

Modul 6 0,4935 0,6204 0,5728

Priemer 0,4287 0,6195 0,5955

Ako moZno vidiet, pridanim casového okna na vstup neurdnovej siete sme dosiahli
lepsie vysledky. Neurdnova siet ma k dispozicii okrem aktualnych merani, aj najblizSiu
histériu nameranych hodno6t zo zvysnych uzloch WSN. Tym, Ze ma na vstupe k dispozicii viac
informacii, ktoré ovplyvnuja vysledok sa nam podarilo zvysit presnost samotného odhadu.

5.2.3 Vyuzitie konvoluénej neurdnovej siete

Konvoluéné neurénové siete (CNN) predstavuju typ modelu hlbokého ucenia, ktory
sa pouziva hlavne v aplikaciach pocitacového videnia. Rovnaké vlastnosti vdaka ktorym
CNN dosahuju dobré vysledky pri pocitacovom videni a rozpoznavani obrazu, st vhodné aj
pre spracovavanie sekvenc¢nych dat.

V nasom pripade sme na zaklade predchadzajldceho experimentu ako vstup do siete
zvolili rovnaké ¢asové okno (30 poslednych hodnét). Otestovali sme viac réznych modelov.
Najlepsie vysledky sa nam podarilo dosiahnut s nasledujicou Struktdrou CNN. Pouzili sme
2 konvolucné vrstvy s 32 filtrami a velkostou konvolu¢ného okna 5. Medzi tymito vrstvami
sa nachadza vrstva zdruZovania podla maxima (max pooling) s velkostou okna 2. Za druhou
konvolucnou vrstvou sa nachadza vrstva globalneho zdruZovania podla maxima (global
max pooling 1D), za ktorou nasleduje plne prepojena vrstva s 32 neurénmi. Vystupna vrstva
je tvorena jednym neurénom, tak ako v predchadzajucich pripadoch. Chyby odhadu pre
tento model konvoluénej neurénovej siete sa nachadzaju v tabulke ¢. 10. Ako mozno vidiet,
dosiahli sme otrochu lepsie vysledky ako v predoslom experimente svyuzitim plne
prepojenej doprednej neurénove; siete.

Tabulka 10 Chyby jednotlivych odhadov pri pouziti CNN

odhad absz::ii::zll:?(ba, Stredna kvaclratické Smerodajna'oodchf(lka
[°C] chyba, [°C] (0),[°C]
Modul 1 0,2688 0,4085 0,4059
Modul 2 0,4719 0,7627 0,7423
Modul 3 0,3364 0,4613 0,4300
Modul 4 0,3751 0,4994 0,4940
Modul 5 0,4644 0,8410 0,7948
Modul 6 0,3574 0,5165 0,5157
Priemer 0,3790 0,5816 0,5638

25



5.3 Vyhodnotenie Setrenia energie

MoZnosti Setrenia energie pre data z experimentu ¢. 2 sme hodnotili rovnako ako pre
datasety UKCP18 a Kilimandzaro. Aby boli vysledky porovnatelné, museli sme namerané
Udaje prevzorkovat na vzorkovaciu frekvenciu 1 hodina. Pri testoch sme pouzili len Udaje
o nameranej teplote. Vsetky uvedené vysledky predstavuju priemer z piatich simulacii.
V prvom teste sme rozdelili moduly na dve mnoZiny. Neurdnova siet predikovala teplotu
v jednej skupine na zaklade nameranych hodnét v druhej skupine. Testovali sme réznu
velkost jednotlivych skupin a réznu velkost neurénovej siete. Vysledky st uvedené v tabulke
¢. 11.

Tabulka 11 MSE pre rézny pocet snimanych a pocitanych hodnét

Rozdelenie bodov Typ neuronovej siete
snimané : pocitané (m:
n) MLP 8,8,8,n MLP 16,16,16,n MLP 50,30,20,n
1:5 0,728 0,726 0,727
2:4 0,565 0,548 0,535
3:3 0,433 0,413 0,397
4:2 0,324 0,302 0,288
5:1 0,206 0,189 0,173

Podobne ako pri datasete KilimandZzaro je zrejmé, Ze chyba odhadu je mensia, ak je
pouZita neurénova siet s vyssim poc¢tom neurénov. Neplati to len pre rozdelenie bodov v
pomere 1:5, kedy dosahuji vietky siete rovnaké vysledky. Dosiahnuta presnost je podstatne
lepSia, neZ na Kilimandzare ahorSia neZ v pripade datasetu UKCP18. Porovnanie je
potrebné brat s rezervou, kedZe podmienky merania boli znacne odlisné - liSi sa pocet
bodov merania, ich vzajomna vzdialenost a predovsetkym prostredie.

Ak pozadujeme presnost odhadu na drovni 0,5 °C, méZeme si dovolit vynechat len
jedno meranie zo Siestich, ¢o predstavuje Gsporu 20 %. Pre presnost 1 °C bude Uspora az 80
%. V obidvoch pripadoch na to staci najjednoduchsia testovana siet MLP 8,8,8,n.

Z dovodu lepsej porovnatelnosti vysledkov s datasetmi UKCP18 a KilimandZaro sme
sa rozhodli pouZit rovnakid velkost neurdnovej siete, MLP 24,16,8,1. Hodnotili sme
schopnost neurdnovej siete predpovedat budicu namerani hodnotu. Ak je rozdiel
predpovedanej a skuto¢nej hodnoty mensi neZ vopred urcena prahova hodnota, nameranu
hodnotu nie je potrebné prenasat do centra (Setrime energiu). V tabulke ¢. 12 je uvedeny
pocet prekroceni dvoch prahovych hodnét: 0,5 °C a 1 °C. Celkovy pocet testovanych hodnét
bol 22000.

Tabulka 12 Pocet prekroceni prahovych hodnét

Modul 1 2 3 4 5 6
Prah0,5°C| 5029 | 5740 | 5349 | 5260 | 7021 | 4297
Prah1°C | 1059 1815 1341 1134 | 3012 738

Pre prahovl hodnotu 0,5 °C je priemerny pocet prekroceni 5450, teda 24,7 %, Co
predstavuje Usporu 75,3 %. Pre presnost 1 °C bolo prekroceni 1517 (6,9 %) a teda Uspora je
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az 93,1 %. Najhorsie vysledky dosiahol pre obidve Grovne prahu modul 5 a najlepsSie modul
6.

Podobne ako v pripade datasetu KilimandZaro sa ukazalo, Ze podstatne viac energie
je mozné usetrit na zaklade predpovedania budtcej hodnoty v kazdom module. Casova
zavislost hodnot meranych v tom istom bode je vyraznejsSia nez priestorova zavislost medzi
relativne vzdialenymi modulmi.

Zaver

Hlavnou naplnou prace bola analyza vhodného typu a Struktiry neurénovej siete na
odhad nemeranych parametrov prostredia, Co je vyuZitelné pri Setreni energie vo WSN.
Z danej ulohy vyplynula potreba simulacnych experimentov a taktieZ overenie na WSN
nasadenej do realneho prostredia.

Bolo vykonanych viacero simulacnych experimentov svyuZitim dostupnych
datasetov, ktoré obsahovali data simulovanych alebo redlne nameranych hodnét teploty
vdanej lokalite za urcité obdobie. Vsimulaciach boli otestované r6zne Struktiry
neurdnovych sieti za Ucelom Setrenia energie v koncovych zariadeniach WSN a odhadu
daného parametra s urcitou presnostou.

S redlnym experimentami bol spojeny navrh bezdr6tovej senzorovej siete a vhodné
rozmiestnenie jednotlivych modulov do prostredia. Vzhladom na povahu meranych veli¢in
(teplota, intenzita osvetlenia), energetické naroky WSN avzdialenost modulov od
centralneho bodu v sieti bola zvolena komunikacia na baze LoRa technoldgie. Tato Cast
prace sa skladala z dvoch realnych experimentov. Pocas prvého experimentu sme overili na
nameranych datach moznost vyuZitia NS na rieSenia zadanej Glohy. V tomto experimente
sme sa zamerali na predikciu teploty len v jednom bode WSN a data boli ziskavané len
pomerne kratky Cas. Vzhladom na to, Ze nasadena WSN disponovala nizSou spolahlivostou
a ziskany dataset nepokryval potreby experimentu, bol navrhnuty a implementovany druhy
prototyp WSN. Druhy experiment bol spolahlivejsi a vychadzal z poznatkov prvého
experimentu, komunikacia v sieti bola zabezpecena uz pomocou protokolu LoRaWAN. WSN
bola rozsirena z povodnych 4 na 6 modulov a data boli zozbierané pocas dlhsieho ¢asového
obdobia. Neurénova siet mala v tomto pripade za ulohu odhadovat teplotu v lubovolnom
uzle WSN, len na zaklade merani v ostatnych uzloch. Odhad hodnoty méze byt vyuzity napr.
pri vypadku urcitého uzla vsieti. Zamerali sme sa na ¢o najpresnejsi odhad veliCiny
a zostrojenie univerzalneho modelu. V praci boli overené r6zne scendre Setrenia energie na
dostupnych datasetoch aj na redlne nameranych datach z druhého experimentu.

Navrh neurénovej siete vhodnej na odhad meranej veliiny v danych bodoch
bezdrotovej senzorickej siete, bol experimentalne overeny na dostupnych datasetoch aj na
redlne nameranych datach. Simulacné aj redlne experimenty boli vyhodnotené
a porovnané. Neuronova siet by mala byt ¢o najjednoduchsia a zaroven efektivna pri plneni
danej tlohy. Venovali sme sa najma doprednym NS, nakolko uz pomerne jednoducha siet
dokazala's dobrou presnostou odhadovat poZzadovanu hodnotu. Otestované boli vsak aj iné
Struktary neurdnovych sieti.

Prinosmi prace su najma implementacia neurdnovej siete, overenie vhodnosti
nasadenia neurénovej siete v stvislosti so zadanou Ulohou a navrh a realizacia bezdrotovej
siete senzorov, s &im slvisi zostavenie datasetu s redlne nameranymi hodnotami. Daldim
z prinosov je aj overenie moznosti Setrenia energie v jednotlivych moduloch nasadenych
v realnom prostredi. Vdaka vyuZitiu NS na odhad hodnét vdanom uzle WSN v redlnom Case,
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je mozné zmensit objem komunikacie modulu s centralnym uzlom siete. V zavislosti od
poZadovanej presnosti, moZe byt Uspora energie velmi vyrazna. V experimentalnej sieti sme
dosiahli Usporu 75 % (presnost 0,5 °C) a 93 % (presnost 1 °C).

Vpriebehu navrhu redlnej WSN siete sme boli obmedzeni hardvérovymi
prostriedkami, ¢o ovplyvnilo aj velkost siete, pokryté Gzemie atyp meranych velicin.
mozna za predpokladu, Ze bude zabezpecena casovo - priestorova zavislost medzi modulmi
a meranymi veli¢inami.
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