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60 rokov kybernetiky

na FEl STU v Bratislave

Jan Murgas

Vroku 2019 si pripominame 60. vyroCie zacatia
vyucby v odbore Kybernetika na Elektrotechnickej
fakulte SVST, ktorej pokradovatelom je Fakulta
elektrotechniky a informatiky STU v Bratislave. Hned
na uvod treba podotknut, Ze kybernetika bola len rok
pred tym oficidlne zaradena medzi svetové vedy.
Na8i predchodcovia velmi rychlo zareagovali na
vznik novej vedy aj napriek nepriaznivym
podmienkam v byvalej republike. Zial, politickym
vplyvom sa kybernetika nevyhla ani za oceanom, kde
sa v tejto oblasti zacali pouzivat iné pojmy.

Pripomerime si len zakladné prinosy kybernetiky:
e zaviedla kdovtedy uznavanym pojmom
-hmota“a ,energia“ novy pojem ,informacia“
e zaviedla modelovanie procesov a novy
pohlad na dynamiku systémov
e zaviedla automatické riadenie procesov
Tak, ako sa kybernetika najskér rozvijala v oblasti
riadenia procesov, kde bola najvacSia poZiadavka
spolo¢nosti, aj na nasej fakulte boli Studijné odbory,
resp. programy, pomenované v tomto zmysle, napr.
Automatizacia, Technicka kybernetika a pod.
Podobne aj vyskum na katedrach, ktoré boli
predchodcami Ustavu robotiky a kybernetiky, sa
orientoval jednak na spojité atiez na diskrétne
procesy. Hlavné tézy vyskumnej Ccinnosti boli
orientované na vyskum modelovania a riadenia
procesov a systémov atiez na metddy a algoritmy
riadenia. V aplikaCnej oblasti v spojitych procesoch
to bolo modelovanie a riadenie elektrizanych sustav
a v diskrétnej oblasti modelovanie a riadenie
servosystémov. Tento smer vyskumu bol dobrym
zakladom pre vznik nového smeru vo vyskume —
robotika. V spojitych procesoch popri tradi¢nych
smeroch sa zacala rozvijat biokybernetika (niekde
lekarska kybernetika) a bola podporena vyznamnym
projektom (pozri projekty). Velmi vyznamny je aj
rozvoj vyskumu v oblasti umelej inteligencie.

60. vyrocie vzniku kybernetiky si pripominame aj
ur€itym pohladom na sucasny vyskum na Ustave
robotiky a kybernetiky FEI STU v Bratislave.

V suc€asnosti vyskum v oblasti kybernetiky nadvazuje
na oblasti rozvijané v minulosti, ako je tedria
automatického riadenia, kde najvyznamnejSie
vysledky boli dosiahnuté v oblasti riadenia
nelinearnych systémov a v oblasti riadenia zloZitych
systémov. Aplikacna oblast pri riadeni systémov bola
najma trieda zloZitych elektrizacnych systémov.
V poslednych rokoch bol zadaty vyskum v oblasti
biokybernetiky (lekarskej kybernetiky), konkrétne sa
jedna o zavazné civilizatné ochorenia, ako je
diabetes mellitus a hypertenzia.
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Vyskum v oblasti robotiky sa aktualne zameriava na
inovacné potreby priemyslu, konkrétne silovo
poddajné roboty, mobilné manipulatory a drony. S
tym Uzko suvisia rieSené témy spolahlivého uréenia
polohy robota v prostredi, navigacia robotov v 3D
reprezentacii prostredia, optimalizacia udajovych
reprezentacii o prostredi - tzv. mapy prostredia, fuzia
informacii z viacerych snimacov, interakcia robot-
Clovek a pod. Cielom je dosiahnut €o najvacsiu
autonémnost robota nielen z pohladu riadenia jeho
pohybu, ale aj z pohfadu komunikacie s ¢lovekom vo
forme prirodzenej pre ludi, tzv. human-oriented
collaboration.

Vyskum v oblasti umelej inteligencie sa prioritne
venuje dvom smerom. Prvy je orientovany na
vyskum bio-inpirovanych optimalizacnych metdd,
predovsetkym evoluénych algoritmov  aiich
implementaciam v riadeni procesov a v robotike.
Aktualny vyskum sa sustreduje na metddy neuro-
evolucie ajej implementacie v riadeni procesov.
Druhy smer nasho vyskumu je orientovany na
metddy strojového videnia a rozpoznavania obrazu
na baze hibokych neurénovych sieti. Medzi hlavné
aplikatné domény tu patri lekarska diagnostika
a komunikacia c¢loveka s pocitatom statickymi a
dynamickymi gestami a podobné aplikacie.

Vysledky ustavu vo vyskume boli publikované
v mnohych vyznamnych publikaciach. Vzhlfadom na
ich velké mnozZstvo uvddzame len vyber publikacii
z vedeckych Casopisov prvého kvartilu (Q1) za
poslednych  Sest rokov. Pracovnici uUstavu
prezentovali svoje vysledky na mnohych vedeckych
konferenciach, vratane svetovych kongresov IFAC.
Bolo vydanych viac ako desat vedeckych monografii.

Niektoré publikacie v kategorii Q1 v poslednych
Siestich rokoch:

VESELY, Vojtech - ILKA, Adrian. Gain-Scheduled
PID Controller Design. In Journal of Process Control.
Vol. 23 (2013), s.1141-1148. ISSN 0959-1524 (2.179
- 2013).

VOROS, Jozef. Identification of nonlinear dynamic
systems with input saturation and output backlash
using three-block cascade models. In Journal of the
Franklin Institute. Vol. 351, No. 12 (2014), s. 5455-
5466. ISSN 0016-0032 (2.395 - 2014).

BABINEC, Andrej - DUCHON, Franti§ek - DEKAN,
Martin - PASZTO, Peter - KELEMEN, Michal.
VFH*TDT(VFH* with Time Dependent Tree): A new
laser rangefinder based obstacle avoidance method
designed for environment with non-static obstacles.
In Robotics and Autonomous Systems. Vol. 62
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(2014), s. 1098-1115. ISSN 0921-8890 (1.256 -
2014). V databaze: CC: 000338405000002.

VESELY, Vojtech - ILKA, Adrian. Design of robust
gain-scheduled PI controllers. In Journal of the
Franklin Institute. Vol. 352, No. 4 (2015), s. 1476-
1494. ISSN 0016-0032 (2.327 - 2015). V databaze:
CC: 000353084900008.

VOROS, Jozef. lterative identification of nonlinear
dynamic systems with output backlash using three-
block cascade models. In Nonlinear Dynamics. Vol.
79, No. 3 (2015), s. 2187-2195. ISSN 0924-090X
(3.000 - 2015). \Y, databaze: WOS:
000349244900037

DEKAN, Martin - DUCHON, Frantiek - BABINEC,
Andrej - HUBINSKY, Peter - KAJAN, Martin -
SZABOVA, Martina. Versatile approach to
probabilistic modeling of Hokuyo UTM-30LX. In IEEE
Sensors Journal. Vol. 16, Iss. 6 (2016), pp. 1814-
1828. ISSN 1530-437X

KONIAR, Dusan - HARGAS, Libor - LONCOVA,
Zuzana - DUCHON, Frantisek - BENO, Peter.
Machine vision application in animal trajectory
tracking. In Computer Methods and Programs in
Biomedicine. Vol. 127, (2016), pp. 258-272. ISSN
0169-2607

CHOVANCOVA, Anezka - FICO, Tomas -
HUBINSKY, Peter - DUCHON, Frantiek.
Comparison of various quaternion-based control
methods applied to quadrotor with disturbance
observer and position estimator. In Robotics and
Autonomous Systems. Vol. 79, (2016), s. 87-98.
ISSN 0921-8890 (1.950 - 2016). V databaze:
SCOPUS: 2-52.0-84958581863 ; CC:
000374358500007.

VESELY, Vojtech - ILKA, Adrian. Generalized robust
gain-scheduled PID controller design for affine LPV
systems with polytopic uncertainty. In Systems and
Control Letters. Vol. 105, (2017), s. 6-13. ISSN 0167-
6911 (2.656 - 2017). V databaze: CC:
000405764200002.

VOROS, Jozef. Recursive identification of discrete-
time nonlinear cascade systems with time-varying
output hysteresis. In Nonlinear Dynamics. Vol. 87,
Iss. 2 (2017), s. 1427-1434. ISSN 0924-090X (4.339
- 2017). V databaze: CC: 000392293200049

TOLGYESSY, Michal - DEKAN, Martin - DUCHON,
FrantiSek - RODINA, Jozef - HUBINSKY, Peter -
CHOVANEC, LuboS. Foundations of visual linear
human-robot interaction via pointing gesture
navigation. In International Journal of Social
Robotics. Vol. 9, Iss. 4 (2017), pp. 509-523. ISSN
1875-4791.

BERNATOVA, Iveta - BALIS, Peter - GOGA, Rudolf
- BEHULIAK, Michal - ZICHA, Josef - SEKAJ, Ivan.
Lack of reactive oxygen species deteriorates blood
pressure regulation in acute stress. In Physiological
research. Vol. 65, Suppl. 3 (2016), s. S381-S390.
ISSN 0862-8408 (1.461 - 2016). V databaze:
SCOPUS: 2-s2.0-84997542933 ; CC:
000386689100008.
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Monografie:_

MURGAS, Jan - POLIACIK, Michal. Priame
adaptivne riadenie spojitych procesov. 1. vyd.
Bratislava : Nakladatelstvo STU, 2013. 137 s. ISBN
978-80-227-4109-5

SKULTETY, Jozef - MIKLOVICOVA, Eva. Riadenie
systémov s vyuzitim Laguerreovych sieti. 1. vyd.
Bratislava : Felia, 2014. 97 s. Edicia: Kybernetika.
ISBN 978-80-971512-3-2.

DUCHON, Frantisek - BABINEC, Andrej. Lokalizacia
mobilnych  robotov. 1. vyd. Bratislava
Nakladatelstvo STU, 2015. 121 s. ISBN 978-80-227-
4461-4.

LUDWIG, Tomas - TARNIK, Marian. Biokybernetické
modely diabetu. 1. vyd. Bratislava : Felia, s.r.o.,
2015. 119 s. Edicia: Kybernetika. ISBN 978-80-
971512-8-7.

BABINEC, Andrej - VITKO, Anton. Navigacné
metédy VFH v nestatickom prostredi. 1. vyd.
Bratislava : Vydavatelstvo STU, 2016. 106 s. ISBN
978-80-227-4548-2.

LODERER, Marek - PAVLOVICOVA, Jarmila.
Biometria. Rozpoznavanie [udskych tvari
[elektronicky zdroj]. 1. vyd. Bratislava : Felia, 2016.
CD-ROM, 113 s. ISBN 978-80-89824-06-9.

TOLGYESSY, Michal - HUBINSKY, Peter. Metédy
na riadenie mobilnych robotickych systémov
pomocou gest. 1. vyd. Bratislava : Spektrum STU,
2018. 105 s. Dostupné na internete: . ISBN 978-80-
227-4789-9.

Na podporu vyskumu sme ziskali desiatky vedeckych
projektov od agentur VEGA a APVV v aplikovanom
vyskume aj velkych projektov zo Strukturalnych
fondov s vyznamnou finanénou podporou. Uvedieme
len tie s najvysSSou podporou::

Murgas, Jan akol.: Kompetenéné centrum
inteligentnych technolégii pre elektronizaciu a
informatizaciu  systémov a  sluZieb, ITMS
26240220072, 2011-2015

Murga$, Jan akol.: Centrum vyskumu zavaznych
ochoreni aich komplikacii, 2014-2015, ITMS
26240120038

Prof. Ing. Jan Murgas, PhD.

Slovenska technicka univerzita v Bratislave,
llkovicova 3 812 19 Bratislava

Ustav robotiky a kybernetiky

e-mail: jan.murgas@stuba.sk
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SYSTEM — BASED ANALYSIS

OF CONDITIONS FOR USING IN-SILICO

MODELLING AS SURROGATE

FOR IN-VIVO STUDIES

Zuzana Vitkova, Jan Murgas, Anton Vitko, Andrej Babinec, Eva Miklovicova and Marian Tarnik

Abstract

The contemporary cybernetics has a decisive impact on the successful solutions of
many problems in biology and medicine. There is the strong need for analyses of
the macro and micro processes running inside the body or molecules. Most of
them are initiated just by inserting a drug into a living organism. The extraction of
explicit knowledge that is hidden in the results of the in-vivo experiments per-
formed on the animals or human volunteers is one of the current key topics of bio-
cybernetics. The problem covered in this paper is related to the system-based
study of conditions under which the analysis of a model of a specific structure may
be used as a surrogate of the in-vivo experiment. An incentive for tackling the
problem is the fact that the model-based prediction of the fate of drugs in the body
can significantly reduce the cost of the in-vivo experiment as a whole.

Keywords: compartment model; identifiability; sensitivity; surrogate, in-vivo and in-

silico experiments

Introduction

Due to growing amount of biologic and medicine data, which
are stored in databases around the word raises the need for
development of the well-founded reliable models based on
experimental data and give them sound biological mean-
ings. The need is similar on the level of whole body, organs
and even molecules. To fill the gap, the scientists call for
integration of experimental results with modelling formalism
in order to get deeper understanding of the leaving systems.
The dominant formalisms used on the level of the whole
body (or body organs) is linked with the differen-
tial/difference equations while on inter/intra molecular level
the discrete means, like automata and Petri nets are used

(11

The system biology intends to describe bioprocesses in a
holistic way and to understand them by integration of analyt-
ic experimental approaches with synthetic computational
models. The same approach is adopted in this paper. The
paper deals with analyzing the fate of a drug delivered into a
body and tries to find conditions under which it would be
possible to replace the in-vivo experiments by the experi-
ments in-silico.

The drug delivery systems transport the drug either into
the site of absorption or directly into the blood circulation. In
both cases the aim is to evoke a desirable therapeutic re-
sponse. Many principles and technologies of the drug de-
livery were developed, and many novel approaches are
under development. This naturally calls for effective meth-
ods of assessing the influence of various technological mod-
ifications of dosage forms on in-vivo performance measures,
like the therapeutic effect or the drug bioavailability. In what
follows the term “drug” denotes an active therapeutic agent

|atp|journal| \yskum v kybernetike na FEI STU v Bratislave

(medicine), while the “dosage form” means a manufactured
product like tablets, drageés, ointments, powders, etc. In
cases where any ambiguity is impossible we simply use the
term ,drug”

The holistic system-based approach conceives all pre-
systemic and systemic processes induced by the application
of a drug as a unique process, which may or may not incor-
porate some sub-processes into which the drug enters be-
fore reaching the blood circulation. These are mainly the
disintegration of a solid dosage form into small-size parti-
cles, followed by the drug dissolution (release) of drug
particles, which finally gives rise to the solution. These
processes are pre-absorption processes and may be ana-
lyzed in-vitro i.e. in a test tube. The knowledge about these
processes may be obtained separately by the in-vitro exper-
iment and then used for evaluation of in-vitro/in-vivo correla-
tion (IVIVC). Pre problems of IVIVC are beyond the subject
of this paper. Only the dissolved drug can be absorbed into
the blood circulation as illustrated in Fig. 1. A possible as-
signment of the dynamics equations to the particular pro-
cesses is shown in Fig.1 below. For illustration of the dy-
namics of the disintegration, dissolution and absorption are
in Fig.1 represented by transfer functions. Depending on the
particular drug and/or dosage form, these processes may be
strongly nonlinear. The only nonlinear process shown in
Fig.1 is the drug dissolution, which is frequently modelled by
the Higuchi’'s square root law [2]. The block denoted as a
“‘reservoir of the dissoluted drug“ is also depicted, but it
make sense only when a depot drug form (that of with very
slow drug release) was applicate. This case will not be con-
sidered here. The serial (catenary) structure the block
scheme as shown in Fig.1 is typical for pre-absorption pro-
cesses and very common for post-absorption ones.

ATP Journal PLUS 2/2019| 8



Though the entire process of the pre and post absorption
sub-processes may be analyzed as a unique process, the
pre-absorption processes are not analyzed in this paper.
The first author has analyzed them in advance and using
special methods she determined both the character of ab-
sorption dynamics and the absorption rate constant Ka [2].

Subject of this paper is restricted to the analysis of the pro-
cess running in between the blood circulation and the rest of
the body. The process starts at the instant of entering the
first molecules of the drug into blood circulations and ends
at the instant of elimination of the last molecule from the
body.

The absorption is the first process that is controlled by the
body. All pre-absorption processes may be controlled by
the both “construction” and composition of the dosage form,
for instance by using of a layered or in other way structured
tablet, drageé and the like. The special drug delivery dos-
age forms, for instance a pump for delivery of insulin are
much easily controlled on the closed loop and create a spe-
cific category.

SOLID DRUG FORM PARTICLES

Disintegration @ Dissolution

SOLUTION

Absorption BLOOD
" | CIRCULATION

disintegration dissolution absorption and elimination

| |
i |
] |
i |
i |
| |
i |
i |
w [« N Ma [ o] M L
o= ‘ I I
s+K, ¥ X v siK, i s+K
i |
] |
1 it Reservoir of :
N

dissoluted drug

Fig.1 Chain of pre-absorption processes (above) and
corresponding block scheme (below)

General issues of compartmental modelling

From the view of pharmacokinetics the body is divided into a
few compartments i.e. fictitious volumes in which are ho-
mogenously distributed drugs. The compartments are sup-
posed to be separated by a semipermeable membrane
through the drug can penetrate. Every compartment is char-
acterized by its own distribution volume V4. Due to concen-
tration gradient the drug flows form one compartment to
another. The flow is oriented from the donor compartment to
the acceptor compartment. The flow rates are proportional
to the current drug concentration in the donor compartment.
Note that in the drug development parlance the term “phar-
macokinetic model”, which actually is an umbrella term, is
sometimes erroneously put on a par with the “compartment
model” though there exist also non-compartment, statistic
and other kinds of pharmacokinetic models. [3-5]

The simplest model is a first order dynamic model, which
represents the whole body as a single compartment. Here it
is used the model shown in Fig. 2, which consists of two
compartments, each exhibiting the first order dynamics.
Such a model better matches the experimental data.

One very important question is related to the number of
compartments to be used. The answer is rather complex
from the aspects of the both system theory and physiology.
The thing is that the model’s structure must be physiologi-
cally substantiated, clearly interpretable and structurally
identifiable (see next paragraph). Another problem is relat-
ed to the system realization, as it is known in the realm of
the system theory. Namely, from the in—-vivo measurements
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one can only obtain a series of output samples as a re-
sponse to series of input samples, but they do not bear any
information about the “structure” of the process running
inside of the body. In case when the processes are linear
the input/output model may take the form of the transfer
function. Then, having the transfer function one may derive
a specific realization (the state space model), which must be
not only physiologically sensible, but, it must represent a
positive realization. Let us note that the drug amounts, con-
centrations or volumes are always positive quantities. The
compartment models belong to category of internally posi-
tive systems. It means that not only inputs and outputs but
also internal states take exclusively positive values. It can
be shown [6,7] that state trajectory x(t) of the linear com-
partment model that starts from the nonnegative initial state
x(0) will remain nonnegative, if and only if the control vec-
tor b is nonnegative and the matrix A is a Metzler matrix. (a
nonzero matrix with nonnegative off-diagonal entries).

In this study was used the linear SISO compartment model
described by the state space model (1)
dx(t)

7 =Ax(t) +bU(t)

y®=cx(t) (1

The constraints laid on model parameters follow from the
fact that compartment models respect validity of the law of

mass conservation and the system positivity. The con-
strains may be summarized as follows:

bi,ci 20

aij 20, i#,

ajt Y @S0 ij=1,2, ..n (2)

The model used in this study is described by the Egs. (4)

Structural identifiability

The need for identification of model parameters opens the
questions on existence of the non-unique sets of values of
model parameters, which correspond to the 1/0O measure-
ments or even principal impossibility to obtain such a unique
set. When for the model parameters is not requested to
have physical meanings the input-output representation may
be sufficient. But if one wants to understand the observed
phenomena and wants to integrate a prior knowledge, the
both model structure and parameters should be biologically
interpretable.

Contrary to the canonical structures known from the theory
of linear systems, parameters of compartment models are
different from those of the transfer function. On other hand,
identifiability analysis has strong impact on the design of in-
vivo experiments. For instance it provides information on the
allowable locations of inputs (the sites where drugs may be
administered) and also on the inputs (the sites where the
measurements may be performed) to allow unique paramet-
ric identifiability. It is fundamental knowledge the model
designer should have on disposal before setting up the in-
vivo experiment. Obviously, such knowledge is also a basic
prerequisite for the process of parameter estimation to be
well posed. Unfortunately, the model designer has on its
disposal only input/output samples; hence he is only able to
uniquely identify the parameters of the transfer function. The
only thing he is able to do, is to find relations between pa-
rameters of the transfer function and parameters of the
compartment model. In this way he can obtain a set of alge-
braic equations. The identifiability of pharmacokinetic pa-
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rameters than depends on the unambiguous solvability of
these algebraic equations. The problem is known as struc-
tural identifiability. [6-9] Saying this in a slightly formal way,
the problem of structural identifiability is considered resolved
if a choice of the vectors b and ¢ exists that parameters of
the system matrix A can be unambiguously determine from
I/0 data. Only then the estimation of the model parameters
can be carried out by an appropriate regression method.

The analysis of a chosen compartment model for structural
identifiability is always an important task of the experimental
design. Therefor the structural identifiability test is always an
a-priori test, which should be performed prior to the experi-
mentation with the model.

The transfer function H(s) of the model shown in Fig.2 be-
tween the input u(t) = Ka Mo exp (-Ka t) and the output y(t) =
M1(t) takes the form:

HE) = s? +(k21+lf:2kf;e)+kek21 - szﬁiﬁ; 1 )
where

B,=1

B,=k21

a2=K11+K12+Ke
a1=Kekoq
ax*+B,=kq2%ke

From this follows:

Hence, the compartmental model is structurally identi-
fiable.

See also for instance [6-9] where the reader may find other
methods and operations that preserve structural identifiabil-
ity. of solving problem of structural identifiability.

The following is worth mentioning: The structure of the com-
partment model shown in Fig. 2 belongs to the category of
so called catenary structures. On other hand it is known
that the single input/output catenary structures in which the
input/output measurements are performed on the most left
or the most right compartment, (in this case on either M+ or
M2 compartment) is structurally identifiable [8]. Actually, in
the Fig 2 the drug is inputting and outputting from the most
right compartment M1. Let us note again that the site of
application is not considered as a part of the compartment
model. In view of (3) and [8] the structure shown in Fig.2 is
structurally identifiable

Structures of compartment models follow from preliminary
analyses of in-vivo measurements, which are performed on
the experimental animals or human volunteers. Leaving
alone all pre-absorption processes, which were separately
analyzed in-vitro, the compartment model shown in Fig. 2
illustrates movement of the absorbed drug into the central
compartment M1 (the systemic blood circulation). A measure
of the rate of absorption is represented by the absorption
rate constant Ka. From the central compartment it is partially
eliminated by the elimination rate constant Ke and partially
enters the peripheral compartment M2 (the rest of the body).
While not completely eliminated the drug circulates between
compartments in the rates given by the hybrid rate con-
stants Ki2 and K21. Symbols M1, M2 represent instantaneous
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amounts of the drug in compartments. The site of applica-
tion is not considered to be a compartment.

application M, ._I_@_l_

Fig.2 Two compartment model of an extravascular ap-
plication with elimination from the central com-
partment

The meaning of the symbols is the following:
Mo is an administered dose
M1 is an amount of drug in central compartment
M2z is an amount of drug in peripheral compartment
Ka is a rate constant of drug absorption
Ki2, K21 are rate constants of the drug exchange be-
tween compartments
Ke is a rate constant of the drug elimination

The compartment model is described by the state space
equations (5). The site of application is supposed to exhibit
the first order absorption, which is represented by the expo-
nential term in the end of the first equation. Because the
absorption rate is commonly much greater than the release
rate, the absorption rate equals to the release rate. In other
words, what is released that is instantly absorbed. That is
why we set Ka = K, where Kr (not mentioned in Fig.2) is the
release rate constant that was determined by the separate
in-vitro experiment and it takes value K; =4 h™'. This imply
that the input to the system is u(t) = KaMoexp(-Kat). As can be
seen in (4) it is directly inserted into the first equation.

am

Tt1 =-(Ky5+Kg)My+Kp Mo+K Mg exp(-Kyf)

oM.

5 =K12M1-Ko1M; )
y(t) = Mi(t)

Parameters of the system matrix A were estimated by the
MLS algorithm as Ke = 0.98 h™', Ki2 = 2.06 h™' and K21 =
0.61 h-1.

The criterial function used in the parameters estimation is
givenin (4)

_ |eTe
- o

Vector e stands for differences between samples of the
blood concentrations or masses measured in the central
compartment (denoted as M1) and the regressing values
and N is a number of measurements. For the purposes of
the simulation the distribution volumes V4 were set to one
and in-vivo values were also normalized by their maximum
values. Due to that the time courses of the drug amounts
M1, M2 and the corresponding drug concentrations coincide.
The minimum of the criterial function was found by the sim-
plex algorithm (Nelder-Mead algorithm).

Concept of sensitivity functions

A general form of a linear n-compartment pharmacokinetic
model is given by the set of the first order differential equa-
tions (6)

dM;(t)

o= =Fi(My,My,..,My,q,q,,..,Q,,)  =1,2,..0 (6)
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where Fi is a (possibly nonlinear) function describing the
i-th compartment.

Mi(t) is an instantaneous drug amount in the i-th compart-
ment.

n is a number of compartments.

m is a number of model parameters qi.

The sensitivity function (in short “sensitivity“) of the amount
Mi to the deviations of the parameter qj is defined as partial
derivation of Mi w.r.t parameter q;.
aM;(®)
Mg~ a0 (7)
iG; 3‘7]

For instance, the sensitivity of M2 to a (small) deviation of
the absorption rate constant Ka is given by the partial deriva-
tion

M,
oK, (8)

All (n x m) sensitivities may be obtained as solutions of the
set of (n x m) differential equations (9) that are known as a
sensitivity equations.

Sy K, =

dSM, ISM;q; _ Fk

oF,

n K
+ZK

Z M” qj aq]'

1311 k=1.2...., n;

j=1.2..m(9)

If a parameter does not represent an initial condition then
initial conditions of the sensitivity equations are equal to
zeros. Having the sensitivities known one can calculate
deviations AM; (t), which were caused by deviation Aqg; of the
parameter g; from its nominal value as it is indicated in (10)

AM;(©=S,q(DAG i=1.2.....n; j=1.2..m (10)

The new (deviated) values of Mi will be given by (11)
M;(®) new=M;() +AM;() (11)

As it was envisaged, the main aim of this study is to analyze
the influence of variations of the absorption rate constant Ka
on the time course of the drug amount M1 in the blood circu-
lation. Such knowledge is inevitable for making decision
about the extent to which the model (4) may be considered
as a surrogate of in-vivo studies. This is done on the basis
of the sensitivity analysis. The sensitivity of the amounts M1
and Mz to (small) deviations of Ka are obtained as solutions
of the sensitivity equations (12)

ds,
— = - (Ky2+Ko) +Ka1 S, k, HMo(1-tK,) -exp(-Ky 1)
dSM2 Ka _

o = K12Swmk,

"Ko1Sm,k, (12)

Results of simulation

Equations (5) and (12) were solved by a computer and the
obtained results are shown in Fig 3. The vertical axis is
scaled by the normalized values of M1 and Swmika. The
dashed piecewise linear curves with asterisks and squares
represent in-vivo samples. In particular, the asterisks repre-
sent in-vivo samples of the amount M1 for the increased
absorption rate Ka, while the squares represent nominal
samples. The in-vivo increase of the absorption rate con-
stant Ka was induced by addition of the surface active sub-
stance Tween 80 to the initial dose Mo. One can see that the
asterisks are located at the beginning above the squares but
after approximately 0.65 hour they fall below them. The
same tendency can be observed in the simulated trajecto-
ries of M(t) that are drawn by the full curves.

In relation to the subject of this paper it is important to note
that the same behavior is also predicted by the time course
of the sensitivity Ska(t), (in Fig.3 denoted as SM1,Ka). Its
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sign is changing just at the time instant 0.65 h. Hence, the
real in-vivo process virtually exactly follows the one predict-
ed by the augmented compartment model. On the top of
that, the sensitivity Swm1ka(t) correctly predicts not only mag-
nitude but also the direction of the deviated time profile of
the drug amount as it is indicated in (11).

Conclusions

The increase of the time profile of the drug amount M1 by
AM1 = Smika .AKa caused by the increased value of the
absorption rate constant Ka was predicted by the augment-
ed two-compartment pharmacokinetic model (4) and (12 ).
The time profiles of the nominal M1(t) and increased drug
amounts Mi(t) + AMu(t) in the central compartment were
generated by the validated compartment model and subse-
quently compared with the results obtained by the in-vivo
experiment.

The increase of the in-vivo absorption rate constant Ka was
observed in the following in-vivo experiment: The drug Na-
trium p-aminosalicylicum (NaPAS) was administered into
the rats’ gastrointestinal tract.. After some washout period
that is necessary for total elimination of the drug from the
body, the experiment was performed again with the same
drug but with addition of the surface active agent Tween 80,
which increased the rate of absorption Ka. The in—vivo time
profile and the simulated time profiles were drown and com-
pared.

The rate constant Ka was determined from the in-vivo data
by the “peeling off “method [2]. For the sake of simplicity
were the volumes of distribution set to one. In case when
the actual value of V4 is needed it may be approximated by
the expression V4= 0.06 x BW +0.77 where BW means the
body weight [4]. Pharmacokinetic parameters Ke, K12 and
K21 were estimated by the Nelder—Mead simplex algorithm
with the quadratic criterial function.

The number of compartments n=2 was determined by “the
rule of thumb“ [2] form the semi-logarithmic plot of in-vivo
data.

From the system point of view it is important to note that the
choice of the model’s structure is closely related to the
structural identifiability. Those issues must be resolved prior
to practical experimentations. Therefore; the structural iden-
tifiability of the compartment parameters was also verified
before performing the experiments.. To this end the transfer
function was first derived and its (still symbolic) coefficients
of the numeration and denominator were used for formula-
tion of a set of algebraic equations for unknown parameters
Ke, K12, K21. The unique solutions of these equations indi-
cate that the compartment model (5) is structurally identifia-
ble.

It was stressed that the pharmacokinetic compartment mod-
els are commonly derived on the basis of physical laws. In
this case they are Fick’s law of simple diffusion and the law
of mass conversion. Besides, the mode’s structure has to
allow for the clear physiological interpretations. The qualita-
tive and quantitative behaviors of both the simulated and the
in-vivo processes were shown to be virtually the same what
certifies model validity. Sensitivities of the drug amount M1
in the blood circulation (the central compartment) to devia-
tions of the absorption rate constant Ka observed in the both
in-vivo and in-silico experiments were also very close.
These facts, together with fulfilment of the constraint im-
posed on the structure and parameters, proves validity of
the compartment model, what has important consequences:
The identifiable and validated compartment model can be
used as a surrogate of the in-vivo experiment, due to which
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Fig.3 Time courses of Sw1,ka and M1 before and after increase of Ka

the in-vivo experiment may be significantly reduced.

Leaving alone the mentioned advantages the presented
approach allows also for generalization of the traditionally
conceived problem of the in-vitro versus in—vivo correlation
(IVIVC). In particular, the criteria for evaluation of the simi-
larity between in-vitro dissolution time profiles and in-vivo
absorption time profiles may be significantly generalized
[10]. Itis worth noting that question of this correlation play a
decisive role in the way of the drug development], in particu-
lar in the decisions on the drug bio-equivalency.

To this end we formulated and resolved an inverse problem,
namely determination of an optimal absorption rate for a
given (desired) time course of the therapeutic effect. As a
byproduct it is shown that the in-silico generated sensitivity
of plasmatic concentration to changes of the absorption rate
(caused arbitrary post-approval changes of auxiliary sub-
stances) provides invaluable information about a degree of
belief that an in-silico testing can serve as a waiver of in-
vivo bioavailability and bioequivalence studies [11]
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IDENTIFICATION OF NONLINEAR
CASCADE SYSTEMS WITH STATIC
INPUT AND DYNAMIC OUTPUT
NONLINEARITIES INCLUDING

DEAD- ZONES

Jozef Voros

Abstract

Parameter identification of nonlinear dynamic systems with static input and dy-
namic output nonlinearities including dead-zones is presented. Multiple application
of a decomposition technique provides special expressions for the corresponding
nonlinear model description that are linear in parameters. A least-squares-based
iterative technique allows estimation of all the model parameters based on meas-
ured input/output data. An illustrative example of three-block cascade system iden-
tification with dead-zone and backlash characteristics is included.

Keywords: Nonlinear systems; identification; cascade models; dead-zone;

backlash

Introduction

Cascade models are a popular type of block-oriented models
and the simplest types of cascade nonlinear models consist
of two blocks. The so-called Hammerstein model consists of
a static nonlinear block followed by a linear dynamic block
and the so-called Wiener model consists of a linear dynamic
block followed by a static nonlinear block. Generally, the Wie-
ner model is supposed to represent sensor nonlinearities,
while the Hammerstein model is supposed to represent actu-
ator nonlinearities. These models appear in many engineer-
ing applications not only for their relative simplicity but also
for their ability to approximate more general nonlinear sys-
tems, which are not necessarily of this form. Therefore, the
identification of nonlinear dynamic systems using Hammer-
stein and Wiener models has been an active research area
for many years. Some recent works dealing with the Ham-
merstein models can be found in [1 - 9], while the Wiener
models are used in e.g., [10 - 21].

If the systems to be identified contain nonlinearities with
memory such as backlash or hysteresis [22], the choice of
Hammerstein or Wiener models is not appropriate, because
the nonlinear static block cannot characterize these nonline-
arities. Therefore, a special case of two-block models con-
sisting of the cascade of linear dynamic and nonlinear dy-
namic blocks have to be used for modeling and identification
of nonlinear dynamic systems with backlash or hysteresis.

In analogy with the Wiener model, the cascade model struc-
ture consisting of a linear dynamic block followed by a non-
linear dynamic block was often used for the identification of
nonlinear dynamic systems with output dynamic nonlineari-
ties, e.g., in [23 - 25]. However, in some cases of more com-
plex nonlinear dynamic systems with actuator nonlinearities
such as dead-zones, the two-block cascade model may be
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not precise enough and it is appropriate to choose a three-
block cascade model with combination of nonlinear static, lin-
ear dynamic, and nonlinear dynamic blocks. It means, com-
pared to the well-known structure of Hammerstein-Wiener
model (see e.g. [26 - 30]), that the input block contains static
nonlinearities while the output block contains dynamic nonlin-
earities, e.g., backlash or hysteresis. Actually, this form of
three-block cascade model can be considered as a cascade
of Hammerstein model and a dynamic nonlinearity block and
significantly extends the applicability for systems with both
actuator and sensor nonlinearities.

In this paper, the three-block cascade model is used to the
parameter identification of nonlinear dynamic systems with
static input and dynamic output nonlinearities including dead-
zones (Fig. 1). The previous results on the decomposition of
compound operators [8, 18] are effectively applied to simplify
the mathematical description of this complex system. The re-
sulting input/output equation is without cross-multiplication of
parameters; nevertheless, it contains more internal variables,
which are generally unmeasurable. Application of a least-
squares-based iterative algorithm enables estimation of all
the model parameters on the basis of measured input/output
data. An illustrative example of nonlinear dynamic system
identification with input dead-zone and output backlash char-
acteristic is included.

Three-block cascade model

Let a three-block cascade model be given by the cascade
connection of a nonlinear static block followed by a linear dy-
namic block, which is followed by a nonlinear dynamic block
according to Fig. 1.
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ZfZ y(0)

Fig.1 Three-block cascade system with input dead-zone
and output backlash

w| | ] v (9
—1 LD

The output of nonlinear static block with dead-zone v(t) can
be written as

0 if 0<u(t)<d,
v(t) = . (1)
my[u(t)—d,|] if u(¢)>d,
o) = { 0 if' d, <u(t)<0 2)
ms[u(t) —d,] if u(t)<d,

Fig.2 Dead-zone

After introducing internal variables g+(t) and g2(t) as follows:

&) =mh[d, — u(®)] 3)

&>(t) =myhfu(t) —d, ] (4)

where h(.) is a switching function defined as

h(a)={° ro=o )
1 if o<0

the input/output relation of nonlinear block can be given by
v(t) = mh[d, —u@®)Ju(t) —d, (1)
+myhfu(t) —d, Ju(t) —d, g,(1)

The linear dynamic block can be described by the following
difference equation

(6)

r P
x() = Y av(e —) = Y bx(— j) (7)
i=1 j=1

where x(t) and y(t) are the inputs and outputs of LD, respec-
tively, and we assume that rand p are known.

Let the nonlinear dynamic block be a backlash with inputs x(t)
and outputs y(f). The backlash is a dynamic nonlinearity (Fig.
3) and can be described by the following first order nonlinear
difference equation [25]

YO =m (x()+c ) 1)+ mp(x()—cp) fr(0)
+ (=D = 0= f2(0)

where f1(t) and f2(t) are auxiliary internal variables defined as:
SO =h((mx(@) +mpep =y =1))/m) 9)

L@ =h((y(=1)—mpx(t)+ mzcy)/ my) (10)

and h(.) is the above-defined switching function.

(8)
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Fig.3 Backlash

The input-output equation of the three-block cascade system
resulting from direct substitutions of the corresponding varia-
bles from (6) into (7) and then into (8) would be a very com-
plex equation that is strongly nonlinear both in the variables
and in the parameters, hence not very suitable for the param-
eter estimation. To find a simpler form of this description, the
so-called key-term separation principle will be applied [8, 18].
Because of the cascade connection of three blocks, the pa-
rameterization of the blocks is not unique, as many combina-
tions of parameters can be found. Therefore, in at least two
blocks, one parameter has to be fixed. Choosing m. = 1, we
rewrite (8) as follows:

y(@) =x(0) f1() +cp f1() + mpx(2) f5,(2) —mpep f5(F)
+yE-DA - [ - f5(1))

and half-substitute x(t) from (7) into (11), i.e. only for x(t) in
the first term on the right-hand side of (11) obtaining

(11)

r p
Y0y =2 ap(t =i /() = D bx(t = P (0)
i=1 j=1

+ep f1(0) +mpx(2) f5,(6) — of , (1) + (12)
y(e =D = f,(O)1 = f(0)

where

c=cpmp (13)

Then we can choose as = 1, and half-substitute (6) into (12),
i.e. only for the term with variable v(t—1). This will lead to the
three-block cascade model description

y(t) = mhfd, —u(t —)Ju(t =), () —dy gt = 1)f;(t) +
+myhfut —1)—dy Ju(t —1)f,(t) — dy g5(t = 1)f; ()
r P
+ Y av(t —i) f;(0) = Db x(t = () + e fi(0) +
i=2 Jj=1

mpx(2) f2() = ¢f, () + y( = DA = fi(D)A = f5(1)
(14)

This equation is linear in all the model parameters, but non-
linear in some variables. The model inputs u(t) and outputs
y(t) are measurable, while the internal variables v(t), x(t), g1(t)
gz(t), f1(t) and f2(t) are not.

Parameter estimation

The three-block cascade model equation can be written in the
following concise form

y(@©) =" (©) 0+ y(t =11~ £()(A~ £2(1))

where

(15)
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o) =[h[d, —ut—1)Jut =1)f,(t), —gi(t—1)f,(®),
hlut =1)—d, Jut —1)f,(t), —g,(t—1)f;(?),

16
V(t—Z)fi(t),"',V([—i")fl(t),—x(t—l)fi(t),"', ( )
_x(l_p)fi(t)a.fl(t)) x(t)fZ(t)a _fZ(t)]
is the vector of data and
0 =[my, dy, my, dy,ay, -, a,,b,.b,,c,,mp,cl” (17)

is the vector of parameters. As more variables in (15) are un-
measurable and must be estimated, an iterative parameter
estimation process has to be considered. The techniques
presented in [1, 8, 18], which are based on the use of the
preceding estimates of model parameters for the estimation
of internal variables and vice-versa, can be applied to this
three-block model. We replace the internal variables in (15)
by their estimates defined as follows:

*gi)="mh[*d, — u(¥)] (18)
g ()="myh[u(t)—"d, ] (19)
VO="mh[d; —u@)Ju@)-"d, ‘g\(1) (20)
+ myhfu(t)="d, Ju(t)="d, "g,(1)

Sx(t):Sv(t—i)+zr:sal-sv(t—i)—isbjsx(t—j) (21)

i=2 j=1

*H@) = hCx(t)+ ey - y(t-1)) (22)
CH@)=h(y(E=D)="mgp x(t)+c)/ "mp) (23)

Then the error to be minimized in the estimation procedure
will be

ey =y()="0" ()0 - y(t - DA=-"f,()(A="15 (1))

where Sg(t) is the data vector with the corresponding esti-
mates of variables according to (18) — (23) and $*'0 is the
(s+1)-st estimate of the parameter vector.

(24)

Assume the input is persistently excited with respect to the
dead-zone. Then the iterative parameter estimation algorithm
based on N input/output data consists of the following steps:

a) the s-th estimates of internal variables, i.e., Sgi(t), Sgz(t), s
v(t), Sx(t), sfa(t), s f2(t) are computed using (18) — (23);

b) the s-th estimate of S¢(f) is generated using the variables
computed in the step a);

c) the (s+1)-st estimates of the model parameters are com-
puted minimizing (24);

d) if the estimation criterion is met (e.g. the mean squares
error is less than a predetermined value), the procedure
ends, else it continues by repeating steps a) — c).

In the first iteration, only the parameters of nonlinear static
block and the linear dynamic block are estimated where
Tx(t-) is approximated by y(t—). Nonzero initial values of the
parameters ’ds and 'd2 have to be considered for evaluation
of “gi(t), 'gz(t). Also, nonzero initial values of the backlash
parameters 2mg, 2cL and 2cr have to be considered for eval-
uation of 2f(t), 2f2(t).
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Example

The following example of simulated three-block cascade sys-
tems with input dead-zone and output backlash illustrate the
feasibility of proposed identification method. The input dead-
zone of the three-block cascade system (Fig. 4) was given by
m1=0.9, m2=0.5,d1=0.4 and d2 =-0.3. The linear dynamic
system was given by the difference equation

X(0) =v(t—1)+0.5v(t—2)+0.5x(t —1) - 0.4x(t —2)

followed by the output backlash (Fig. 5) characterized by the
parameters m. = 1.0, c. = 0.2, mr = 1.0, cr = 0.3.

15 v
1 .
0.5

0
05

-1 '
2 -1 0 1 2
Fig.4 Input dead-zone

Fig.5 Output backlash

The identification was performed on the basis of 4000 sam-
ples of uniformly distributed random inputs with |u(t)] < 2.0
and simulated outputs. Normally distributed random noise
with zero mean and signal-to-noise ratio - SNR = 25 (the
square root of the ratio of output and noise variances) was
added to the outputs to make the simulation more realistic.
The iterative estimation algorithm was applied with initial val-
ues 'd1 = 0.001, 'd2 = -0.001 for the first estimates of g1(t)
and gz(t) and mr = 0.5 and cL = cr = 0.001 for the second
estimates of f1(t) and fz(t). The process of parameter estima-
tion is shown in Fig. 6 for the dead-zone (the top-down order
of parameters is: m1, mz, d1, dz), in Fig. 7 for the linear block
(the top-down order of parameters is: a2, bz, bs) and in Fig. 8
for the backlash (the top-down order of parameters is: mg, cr,
ct). The estimates meet the values of real parameters after
about 9 iterations.

1

05¢

0.5

o 2 4 5 8 o 12 14
Fig.6 The process of parameter estimation
for the dead-zone
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o 2 4 & 8 1 12 1
Fig.7 The process of parameter estimation
for the linear block

o5t i 1
— 3
0F 4

-0.8

0o 2 4 & 8 1 12 14
Fig.8 The process of parameter estimation
for the backlash

Conclusions

The presented approach to the identification of nonlinear dy-
namic systems with static input and dynamic output nonline-
arities including dead-zones is based on a special form of
three-block cascade model description resulting from more
consecutive decompositions of compound mappings describ-
ing this block-oriented model. These models are appropriate
for systems with both actuator and sensor nonlinearities.

An iterative least squares-based parameter estimation algo-
rithm with internal variables estimations has been proposed
and illustrated on examples of simulated nonlinear dynamic
systems with dead-zone in the input block and with the back-
lash in the output block.

Finally, note that the proposed three-block cascade model
can also be applied for on-line identification of nonlinear dy-
namic systems with input dead-zone and output backlash us-
ing the known recursive least-squares algorithm [31, 32]. The
presented identification method can be extended also to the
systems with the so-called general backlash [33 - 35].
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KYBERNETICKA PODPORA
PRI KOMPENZACII DIABETU

Martin Ernek, Tomas Murgas, Jan Murgas

Abstrakt

Zavazné ochorenia, niekedy nazyvaneé aj civilizacné, maju v su€asnosti vysoky
narast a tak je to aj pri ochoreni Diabetes mellitus, kde je velmi délezZité udrziavat
koncentraciu glukézy v krvi €loveka v stanovenych medziach. Pre tato €innost
existuju medicinske rieSenia, ktoré je vhodné doplnit' riadenou telesnou aktivitou
pacienta. Aby tato aktivita bola o najucinnejSia musi mat predpisané parametre.
Pre rieSenie takéhoto problému je mozné pouzit rehabilitatné zariadenie

s predprogramovanym potrebnym profilom zatazenia v ¢ase. Prispevok opisuje
navrh rehabilitatného zariadenia, ktoré je vyuzitelné aj pri stabilizacii glukozy v krvi

Cloveka.

Kracové slova: Diabetes mellitus, kompenzacia glukézy v krvi, ergometer

Uvod

Civilizatné ochorenia su v su€asnosti velkou
hrozbou a spbsobuju zniZzovanie kvality Zivota ludi
trpiacich tymito ochoreniami. Diabetes mellitus (DM)
je jednym z najzavaznejSich civilizatnych ochoreni
a postihuje stale SirSie masy [udi. Lie€ba pacientov
s tymto ochorenim je stanovovana diabetolégom,
priom neustale prebieha vyskum pri¢in tohto
ochorenia ateda aj forma liecby. Doélezité je
udrziavanie koncentracie glukézy v krvi pacientov
v stanovenych hraniciach. Zakladom kompenzacie
DM (cukrovka) su medicinske predpisy, ktoré su
kombinované odporucaniami v oblasti stravovania
a pohybovej aktivity pacienta. Dostupné pohybové
aktivity stanovi lekar avSak sofistikované formy je
vyhodné podporit technickymi zariadeniami. Tieto
zariadenia su podobné ako moderné tréningové
zariadenia Sportovcov alebo rehabilitacné
zariadenia pacientov [3].

V suc€asnosti nie je dostato&ne analyzovany vplyv
pohybovych aktivit pre kompenzaciu diabetu.
Vacsinou ide o vSeobecné odporucania
o vyzname pohybu pri lie¢be diabetu. Buducnost
tejto Casti kompenzacie diabetickych pacientov
bude vo vytvarani kompenzaénych centier, kde
pod dozorom riadiacich systémov a lekara bude
mozné pre pacientov zabezpecit uacinnu
kompenzaciu. Vyber vhodnej pohybovej aktivity
pri lieCbe cukrovky méze mat zasadny vyznam,
k ¢omu moze prispiet aj inteligentné rehabilitacné
zariadenie. Inteligentné rehabilitatné zariadenie
spolupracuje s pacientom tak aby ¢as venovany
tréningu bol maximalne efektivny a zamerany na
konkrétne ochorenie.
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Navrh inteligentného rehabilitatného zariadenia
bol su€astou projektu ,Centrum vyskumu
zavaznych ochoreni aich komplikacii“ [1], ktory
bol zamerany aj na rieSenie problematiky
modelovania a kompenzécie diabetu [4], [5].

Navrh zariadenia na kompenzaciu DM

V uvedenom projekte boli skimané dve koncepcie
inteligentného  rehabilitaného  zariadenia pre
efektivnu  regulaciu  glukézy v krvi. Vtomto
prispevku bude opisana alternativa s rotanym
pohybom pacienta a zariadenie budeme uvéadzat
pod nazvom bicyklovy ergometer, skratene len
ergometer. Predstavuje jeden zo zakladnych
rehabilitaénych strojov v celom rade medicinskych
odborov. KonStrukéne ide o zariadenie podobné
stacionarnemu bicyklu. Rotaénym pohybom dolnych
konc&atin sa vykonava praca umerna odporu ktory je
mozné na stacionarnom bicykli zvolit. Odpor je
spravidla vytvoreny jednoduchym konStrukénym
systémom, ktory brzdi hnacie koleso pomocou
mechanického alebo  magnetického  pritlaku.
Navrhnuty ergometer je vybaveny snimacmi
a pokroCilym riadiacim systémom na platforme
TwinCAT 3 spolocnosti Beckhoff. Zatazenie pre
rehabilitaciu je vyvijané magneto-praskovou brzdou,
ktord je mechanicky spojena s pedalmi ergometra
pomocou remenice. Modularny riadiaci systém
umozhuje snimanie sily, otacok, teploty brzdy a tepu
monitorovaného pacienta. Vybrané veli¢iny su
potom zobrazované pocas rehabiliticie na
dotykovom paneli umiestnenom na riadidlach
ergometra. Komunikacia s dotykovym panelom
s informaciami pre rehabilitovaného pacienta je
zabezpeCena bezdrotovo. PocCas rehabilitatného
cviCenia su zbierané udaje do databdzy. Brzdenie
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zotrvacnika zabezpec€uje magneto-praskova brzda o
vykone 65 Nm. Magneto-praskové brzdy su
jednoduchej konstrukcie a vzhladom na svoju
velkost produkuju vysoky brzdny moment v
porovnani napr. s hysteréznou brzdou. Princip
brzdy spociva v elektrickom prade prechadzajicim
cievkou, ktora vytvara magnetické pole a pritahuje
magnetické Castice. Magneticka brzda sa sklada z
dvoch rotorov rozdelenych na vonkajsi a vnutorny.
Medzi rotormi je vzduchovd medzera, kde su
rozptylené magnetické Castice. Magnetické pole
vytvorené  prudom  prechadzajucim  cievkou
zarovnava magneticky praSok do medzery. Cim
vacsi prud prechadza cievkou, tym je pevnejsie
spojenie medzi vnutornym a vonkajs$im rotorom.
Vyhody magnetickej brzdy:

* brzdny moment nezavisly od otacok za minatu

* vysoky rozsah brzdného momentu

Pre snimanie momentu na hnacom hriadeli je
pouzity rotaény snimac, ktory odmeriava natoCenie
hriadela medzi vstupom a vystupom. Na vstupnej
strane hriadefa sa nachadza remenica a na
vystupnej sa nachadza elektromagneticka brzda
FAT 650. Rotacné snimace krutiaceho momentu so
zbernymi kruzkami posielaju signal v analdégovej
forme. Vystupny signal je v jednotkach mV/V a je
prenasany cez vysoko kvalitné, nizko
opotrebovatelné zberné kruzky. Tieto senzory su
navrhnuté pre momenty od 1 Nm do 500 Nm.

Matematicky model

Nakolko ide o stacionarny bicykel budeme
uvazovat, Ze naklonenie bicykla do stran a riadenia
bude nulové. Stacionary bicykel je néhrada
bicykla, ktory robi pohyb priamociaro dopredu
a naklana sa okolo osi y. Pre odvodenie modelu
pouzijeme rovnicu opisujucu priamociary pohyb po
naklonenej rovine [2]

H N
£

Divide

O P ImgC+ L ApCyv? + mgs
M=y [mg 5 ApCov mg sin o]

alebo po pouziti Laplaceovej transformacii:

P 1
m§ = o [mgC + EApCDSZ + mgsin ]

kde:

o — uhol naklonenia, m — hmotnost, C — koeficient
valivého odporu, P — vykon hnacej sily, Cp —
koeficient valivého odporu, A — Celny prierez telesa,
p — hustota vzduchu, v- rychlost.

Z tejto rovnice je mozné po menSich upravach
namodelovat a vytvorit model bicykla. Stavova
veliCina systému je drdha, z ktorej po derivacii
dostaneme aktudlnu rychlost auhol a akym je
bicykel nakloneny okolo osi y.

Porovnanim priebehov rychlosti pre definovanej trati
bola odskuSana adekvatnost modelu. Vysledky
ukazali dostatoéni adekvatnost pre dalSie
vyuzivanie modelu.

Prototyp ergometra

Roboticky rehabilitatny systém riadi priemyselny
po¢ita¢ Advantech UNO-2272G. Na meranie
momentu a otd€ok su pouZité systémy v podobe
rotanych &lenov medzi elektromagnetickou brzdou
a mensSou prevodovou remenicou. Na odmeranie
presnej polohy pedalov je pouzity inkrementalny
snima¢ polohy. UNO-2272G je zabudovana
platforma ARP priemyselného pocitata, ktora
dokaze skratit’ vyvojovy €as a ponuka Siroku Skalu
sietovych rozhrani pre rozsiahle potreby réznych
projektov. UNO-2272G obsahuje technoldgie
spolo¢nosti Intel Atom a poskytuju bohaté rozhranie

rychlost

To Workspace1

mgc Fa

A

vzdialenost

To Workspace

Sklon

fcn

Obr.1 Simulaény model ergometra
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Obr.2 Prototyp ergometra

Prototyp ergometra bol realizovany na principe
regulovania brzdnej sily na pohananej naprave.
Tymto je mozné docielit, Ze osoba cvitiaca na tomto
zariadeni bude pocitovat silu pri rotatnom pohybe
pedalov. Napodobni to pocit, akoby sa zariadenie
pohybovalo na realnej trati. Odpor, ktory je citit' je
tvoreny elektromagnetickym ¢lenom, ktory sa
nachadza na osi predného kolesa. Ide o magneticku
brzdu, ktora vyvija maximalny moment 65Nm. Brzda
sa nachadza na prednom kolese, ktoré je spojené
cez vacSie prevodové koleso pomocou hnacieho
remefna s mensSim prevodovym kolesom, ktory je
spojeny s pedalmi. Medzi magnetickou brzdou a
kolesom je umiestneny rotacny senzor momentu,
ktory meria velkost pOsobiaceho momentu na
koleso. Na opacnej strane osi predného kolesa sa
nachadza inkrementalny snima¢ polohy, pomocou
ktorého je mozné merat rychlost kolesa. Tieto
snimace su pripojené k riadiacej skrini, kde sa
nachadzaju moduly riadiaceho systému znacky
Beckhoff a taktiez komunikacna jednotka EK1814
vstupno-vystupnych modulov. Tato jednotka sluzi
pre komunikaciu vstupnych a vystupnych zariadeni
s riadiacim pocitaom pomocou zbernice EtherCAT.
Dalej sa v riadiacej skrini nachadzaja moduly
EL3104 a EL4104 pre analégové vstupy, ktoré
zbieraju a transformuju signaly do digitalnej podoby.

Obr.3 Riadiai poéitac‘: rototypu
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Brzdenie zotrvaénika zabezpeCuje magneto-
praskova brzda o vykone 65 Nm. Pre snimanie
momentu na hnacom hriadeli je pouzity rotacny
snimac, ktory odmeriava natoenie hriadela medzi
vstupom a vystupom.

Obr.4 Rota¢ny senzor momentu [6]

Na meranie sily hnacieho remena bol pouZity
tenzonometricky snimaé RMGZ223, ktory sa
vyznaCuje pozadovanymi vlastnostami: odstredivé
sily nemaju vplyv na meranie, ma Siroky rozsah od 6
do 300 N a je postaveny na bezudrzbovych
loziskach bez potreby ich mazania.

Riadiaci systém je cez sietovy kabel spojeny s
priemyselnym pocitatom Advantech UNO-2272G.
Na tomto pocitai je nainStalovany systém
TwinCAT, vktorom je mozné naprogramovat
raidenie, diagnostikovat alebo sledovat vSetky
merané veli€¢iny. Na naprogramovanie riadenia
elektromechanického ¢&lena bol vybrany jazyk ST,
Cize Strukturovany text, pretoze tento jazyk sa
najviac  hodi pre zlozitejSiu implementaciu
programu.
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Obr.5 Tenzometricky snima¢ sily RMGZ223

V &asti okna Solutions Explorer sa v sekcii PLC a
pod sekcii POUs nachadza program s nazvom
MAIN. Tento program je spustany v riadiacom PLC
ako hlavny a z neho sa dalej spustaju dalSie sucasti
programu. Dalej sa v tejto podsekcii nachadzaju aj
funkcie modelBicykla a interpolacia a Sklon. Tieto
funkcie su vedlajSie a m6zu byt spustané viackrat v
inych programoch.

Funkcia Sklon slizi na implementaciu testovaného
zataZenia simulovaného sklonom trate pohybu
bicykla.. Vystupom z tejto funkcie je vektor hodnot
vysky, v ktorej sa trat nachadza. K nemu prislucha
vektor dizky trate. To znamena, Ze kazdému bodu v
uréitom poradi vo vektore dizky existuje aj bod v tom
istom poradi vo vektore vySky trate.

Rezimy cviceni

Rezim s konstantnym odporom

Vtomto reZime uzivatel nastavi vychodiskovu
polohu (spravidla v dolnej casti rozsahu pohybu
planovaného cviku) a pozZadovany odpor. Brzda
kladie konstantny odpor, ato bez ohladu na silu,
ktord nan cviCiaca osoba prostrednictvom pedalov
vyvija. Znamena to, ze kym vyvijana sila
nedosiahne Urovenl  odporu, pedal zostava
v pévodnej polohe. Kich pohybu dochadza az
v okamihu, ked vyvijana sila presiahne Uroven
nastaveného odporu. Zrychlenie ako aj rychlost
pedala a pohybu brzdy zavisia okrem ich hmotnosti
najma od toho, o kolko presahuje vyvijana sila
nastaveny odpor. ZvySené Usilie sa na tomto rezime
prejavi zvysSenim rychlosti. KedZze sucin rychlosti
a sily predstavuje vykon, zavisi aj tento parameter
silového cviCenia od vyvijaného usilia [1].

Rezim s konstantnou rychlost’'ou (izokineticky)

Po nastaveni rozsahu pohybu definovanim
vychodiskovej a koneCnej polohy sa nastavi
pozadovana rychlost  pohybu, osobitne  pre
koncentricki a excentricki fazu. Okrem toho sa
nastavuje trvanie faz zrychlenia na zaciatku
a spomalovania na konci koncentrickej
a excentrickej fazy ako aj Startovacia poloha (bud
blizia k telu pri flexii v kolenovom kibe, alebo dalej
od tela pri vystretych dolnych koné&atinach). Ak sa
zvoli vychodiskova poloha blizSie k telu, po aktivacii
rezimu zacne koncentricka faza. Pedal zrychli
z vychodiskovej polohy na nastavenu rychlost a bez
ohladu na vyvijanu silu sa pohybuju rovnomerne
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smerom ku konecnej polohe. Tesne pred fiou vo
vopred definovanych usekoch spomali na nulu, éim
sa ukonéi koncentrickd faza. Pedal prakticky
okamzite zaCne excentricki fazu. Opat zrychli,
tentoraz vSak opaénym smerom na definovanu
rychlost a pohybuje sa konstantnou rychlostou
k vychodiskovej polohe. Tesne pred jej dosiahnutim
opat vo vopred definovanych usekoch spomali na
nulu a cely cyklus sa zacne odznova, t.j. pedal opat
zrychli na definovanu rychlost a v koncentrickej faze
smeruje ku kone¢nej polohe. Systém vykona
nastaveny pocet cyklov a pedal zostane stat vo
vychodiskovej polohe. Konstantnu rychlost, a to tak
v koncentrickej ako aj excentrickej faze pohybu
zabezpeduje velmi tesna spatnovazobna regulacia
brzdnej resp. hnacej sily, ktora Uplne kompenzuje
sily, ktorymi cvi¢iaca osoba pdsobi na pedale.
ZvySené silie sa vtomto reZzime neprejavi
zrychlenim, ako to je vrezime s konStantnym
odporom, ale prejavi sa zvySenim sily, ktoru
registruju tenzometre medzi pedalmi
a elektromagnetickou brzdou. Vy&Sia sila pri
konsStantnej rychlosti aj vtomto rezime znamena
vy$8i vykon (sucin sily a rychlosti). Kedze sval je
schopny generovat’ vo faze excentrickej kontrakcie
vysSiu silu ako vo faze koncentrickej, prejavia
sa takéto kratke arychle fazy proti pohybu
opakovanymi vyraznymi zvySeniami sily svalovej
kontrakcie. V excentrickej faze vedie k podobnym
silovym Spickam zaradenie kratkych usekov
s vy88ou rychlostou brzdeného pohybu. MozZno
predpokladat, Ze opakované silové 3picky
vyraznejSie  aktivuju  fyziologické mechanizmy
svalovej kontrakcie ako pé&sobenie proti klasickému
jednosmernému  izokinetickému  pohybu. Za
takychto podmienok mozno tiez ocakavat, ze
adaptacné zmeny, vznikajuce pri systematickom
vykonavani takéhoto cvi¢enia budu mat &i uz
kvantitativne alebo kvalitativne odliSny charakter
ako pri cvi€eni v klasickom izokinetickom rezime.
Pedale sa v izokinetickom rezime mézu pohybovat
zhodne, opacne, pripadne ich pohyby mozno
naprogramovat Uplne nezavisle [1].

Izometricky rezim

Z hladiska koncepcie zariadenia modze byt tento
rezim osobitnou formou bud rezim s konstantnym
odporom alebo rezimu izokinetického. V rezime
s konStantnym odporom ho mozno dosiahnut tak,
Ze sa vzvolenej polohe nastavi odpor, ktory
presahuje maximalnu silu, ktorG je cvi¢iaca osoba
schopna vyvinut. Za takychto podmienok zostava
pedal v nastavenej polohe a systém indikuje
vyvijanu silu pri nulovej rychlosti. Inou alternativou,
ako dosiahnut izometrického rezimu je nastavenie
nulovej rychlosti v izokinetickom rezime. Tak ako pri
pohybe, aj v tomto Specifickom pripade sa udrZiava
konstantna, t.j. nulova rychlost. Pokial vyvijana sila
nepresiahne brzdna kapacitu elektromagnetickej
brzdy, poloha pedalov =zostane stala arezim
svalovej prace si zachova izometricky charakter.
Bez ohfadu na to, akym spbésobom sa zabezpedi
stabilna poloha pedalov, zariadenie sa meni na
izometricky dynamometer. Elektrické signaly zo
zabudovanych senzorov sa privadzaju do
riadiaceho systému, ¢€o umozfiuje registraciu
maximalnej izometrickej sily. Vzhfadom na vysoku
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frekvenciu merania je mozné derivaciou silovej
krivky podla €asu urcit aj tzv. maximalny silovy
gradient, ktory sa povaZuje za dbleZity parameter
silovych  schopnosti.  Opakovanym  meranim
v roznych polohach mozno ziskat informacie
o0 maximalnej izometrickej sile pri roznych stupfioch
flexie v kolenovom kibe [1].

Zaver

V aktivnej rehabilitacii ako aj pri kompenzacii DM su
navrhované koncepcie zariadeni s Coraz vySSou
inteligenciou tak aby sa zvySovala ucinnost tychto
zariadeni. Problémom je fakt, ze tieto
medziodborové vyskumné aktivity nemaju
dostato¢nu podporu v spolo¢nosti. Viac podpory si
nachadzaju v medicinskych vySetrovaniach a pri
zvySovani kvality Zivota pacientov. Pokial vSak
vtejto oblasti nebude synergia technikov,
kybernetikov, biolégov  alekarov, zariadenia
neziskaju potrebnu podporu v spolo€nosti. Zatial
v8ak v SR takéto kolektivy su skoér vynimkou ako
zavedenou praxou, ¢o je na Skodu tych ¢o potrebuju
podporu pri zvySovani kvality ich Zivota.

Pod’akovanie:
Clanok je jednym z vystupov vyskumnej prace

projektu S nazvom Centrum vyskumu
zavaznych ochoreni a ich komplikacii, ITMS
projektu: 26240120038. .Projekt je

spolufinancovany zo zdrojov EU. Podporujeme
vyskumné aktivity na Slovensku.”
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Abstract

Serious diseases, sometimes called civilization
diseases, are currently affecting more people, and so
is Diabetes mellitus, where it is very important to keep
the blood glucose concentration within the established
limits. There are many medical solutions to keep the
glucose concentration in limits and they should be
complemented with physical activity of the patient.
Physical activity has to fulfill required parameters to
make it more effective. It is possible to solve this
problem using a rehabilitation device with a pre-
programmed necessary time dependent load profile.
This paper describes the design of rehabilitation
device, which is also useful in the stabilization of
glucose concentration level in human blood.
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KYBERNETICKE MODELOVANIE

V ENERGETIKE

Tomas Murgas, Ivan Sekaj, Jan Murgas

Abstrakt

Energetické procesy patria z pohladu kybernetiky do kategérie spojitych a priestorovo rozfahlych systémov.
ElektrizaCna sustava (ES) vytvorend z viacerych narodnych sustav, ako je napriklad ES kontinentalnej Eurdpy sa
povazuje za najrozsiahlejSi umelo vytvoreny systém so zloZitou Strukturou. Kybernetika, veda o modelovani
ariadeni systémov dava rieSenia aj pre vytvaranie simuladnych modelov ES v spolupraci s odbornikmi
energetikmi a elektrotechnikmi. Dolezitost' vytvarania simulaénych dynamickych modelov ES vzrastla po prijati
eurépskej legislativy v roku 2016 [1]. Cielom tohto prispevku je poukazat na vyznam modelovania pre rieSenie

problémov v energetike.

Kracové slova: Elektrizacna sustava, kyberneticky model, pocitatové modelovanie

Uvod

Z historie kybernetiky vyplyva, Ze okrem toho, Ze
zaviedla pojem informacia popri  predtym
zavedenych pojmoch ako energia ahmota,
zameranie orientovala od zaciatku na modelovanie
a riadenie dynamickych systémov. V prvych fazach
iSlo najma o modelovanie jednoduch$ich procesov
v elektrotechnike a priemysle, ale neskdr sa
modelovanie prenieslo aj do roviny ¢oraz
zlozZitejSich procesov. Velkym impulzom pre rozvoj
modelovania bol aj vyvoj autopilotov a kozmicky
vyskum. NajmodernejSie informacné technologie
priniesli nové moznosti aj v oblasti modelovania
najroznejSich procesov.  Nové kvalitné modely
spolu so superpoCitaCmi, ktoré maju velky
vypoctovy vykon, prispeli aj k ndhrade skuto€nych
jadrovych skuSok pocitaCovymi simulaciami, ¢o
prinieslo ohromny prispevok ku kvalite Zivotného
prostredia. Prognostické  modely v rdéznych
oblastiach ekondmie, politiky, socidlnych procesov
ale aj predpovede pocasia nasli svoje uplatnenie
v kazdodennom Zivote. Modelovanie postupne
prenikd aj do vied o Zivej prirody a mediciny.
Navrhnuté su modely diabetes mellitus ako aj
dalSich zavaznych civilizacnych ochoreni.
V technickych vedach, kde sa modely pouzivaju uz
niekolko desatro€i tiez nastal pokrok nielen
pristupnostou vypoctovej techniky vyssich vykonov,
ale aj pristupnostou stale  dokonalejSich
simulaénych prostredi. Aj v elektroenergetike sa
pozZivaju stale dokonalejSie modely elektrizacnych
sustav, ktoré poskytuju moznosti analyzovat javy
v sustave, ktoré vznikaju nezavisle alebo vplyvom
zmien vyvolanych ¢lovekom.

V suCasnej energetike sa okrem modernych
"klasickych" elektrarni objavuje stale viac malych
lokalnych energetickych jednotiek pracujucich na
roznych fyzikalnych principoch. Tym vznikaju velké
technické problémy pri riadeni zloZitej elektrizaCnej
sustavy, ktora je rozlozena v celom priestore
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kontinentalnej Eurdpy. ZvySuje sa riziko vzniku
globalneho vypadky elektrickej energie typu
blackoutu, spojeného s ohromnymi ekonomickymi
stratami a technickymi poruchami zariadeni. Uloha
riadenia ES je globalny problém a nielen z pohladu
systémovych poruch ale aj z pohfadu obchodovania
na trhu s elektrickou energiu.

Matematické modelovanie
elektrizacnych sustav

RieSenie otazok analyzy prechodnych procesov
v elektrizagnych sustavach sa S rozvojom
vypoctovej techniky prenieslo do oblasti pouzitia
simulanych modelov a priame rieSenie rovnic
opisujucich ES preslo do Uzadia. Hlavhym dévodom
boli dva faktory a to zlozitost rieSenia nelinearnych
diferencialnych rovnic ES ako aj vysSia dovera
vysledkov ziskanych zo simulacnych systémov.
Kybernetické modelovanie sa stalo zakladnym
predpokladom pre realizaciu vyskumnych zamerov
v oblasti riadenia elektrizacnych sustav

Medzi prvé modely vyzivané pri analyze vlastnosti
turbogeneratorov ako aj pri navrhu riadenia tychto
agregatov bol tzv. model synchréonneho generatora,
ktory spolupracuje so sietou velkého vykonu
(obr.1).

Ug Us=konst

fs=konst

Obr. 1 Zjednoduseny model ES
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SG — synchrénny generator

T — turbina
BS — budiaci systém
X — reaktancia vedenia

Uq,Us, - Napéatie generatora, napéatie siete
fs — frekvencia siete

Tento jednoduchy model bol pouzivany v zmysle
zasad pouzivanych v kybernetickom modelovani
o modelovani len skimanych vlastnosti systémov
pri zanedbani alebo zjednodu$eni ostatnych
vlastnosti modelovanych procesov — systémov.

Tieto modely boli v minulosti pouzité v stovkach
vedeckych prispevkoch zoblasti riadenia ES.
Ozvlast boli pouzivané pri navrhu riadiacich Struktar
SG ako regulator statorového napétia, ale najma pri
overovani ucinnosti timenia systémovych
stabilizatorov (PSS). V minulosti boli navrhnuté
mnohé algoritmy PSS, ktoré vyuzivali nové
metodiky z oblasti tedrie automatického riadenia.
Tieto algoritmy na$li uplatnenie aj v realnej praxi
ako priklad mozno uviest najCastejSie vyuzivané
PSS, ktoré vychadzaju zo Struktury 3B podla IEEE
(obr.2).

sT. ST
—» = | — >k
1+5Ty 1+sTy
P, v
s stmax
4 $1
1 5Ty
—> —] = kz
I, 14575 1+sT,
fd
S Sy
Vitmin
1 5T3
—> = = k3
w 1+5Tg 1+5T3

Obr. 2 Model PSS 3B

Model zlozitej elektrizaénej sustavy

Zlozité ES vznikaju najma prepojenim menSich
sustav narodného charakteru. Vyznam prepojenych
sustav vzrastol najma v sucasnosti vplyvom
zabezpecenia vy$Sej miery stability ES, zlepSenia
kvality elektriny ako aj zabezpecCenim trhu
s elektrinou vo vnutri zlozitej ES. Prikladom je ES
kontinentalnej Eurdpy, ktora vznikla spojenim
narodnych sustav Statov a samostatnych regiénov.

Dynamika zlozitej ES je z pohladu matematického
modelovania systém nelinearnych diferencialnych
rovnic doplneny mnohymi nelinearnymi algebrickymi
rovnicami. RieSenie uloh vtakomto systéme
metdédou vyc€lenenia objektu, ktory je predmetom
rieSenia azvySok ES nahradit sietou velkého
vykonu ma niz8iu kvalitu. VySSiu kvalitu rieSeni
poskytuju simulaéné modely zlozitejSich ES, ktoré
obsahuju viac zdrojov, silovych prvkov, vedeni aj
zatazi. V tychto pripadoch uz nie je mozné pouzit
jednoduché modelovanie ES ale je potrebné vytvorit
dynamicky model, kde aspori urcita oblast, napr.
narodna ES, je modelovana podrobne a zvySok
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zlozitej sustavy méze byt modelovany
zjednodusSene. ZjednoduSenie sa najCastejSie
realizuje tak, Zze je Uplné v ustalenych stavoch ES,
¢o znamena, Ze su zabezpeCené toky (Cinny
ajalovy vykon) anapatia vuzloch. AvSak aj
v takomto pripade ide o model svelmi vysokym
radom systému diferencialnych rovnic opisujucich
model. Preto pri vystavbe simulaéného modelu sa
vyuzivaju $pecializované simulacné prostredia.

Simulacné prostredia
pre modelovanie zlozitych ES

Ddlezitym faktorom pri modelovani zlozitych ES je
spravny  vyber simulaéného prostredia, ¢o
predurcuje aplikaénu formu, a teda aj mieru vyuzitia
v praxi. Eurdpska snaha o vybudovanie globalnej
Elektrizagnej sustavy EU si vyzaduje na Urovni
narodnych elektrizanych sustav (ES) zabezpedit
vyskum problémov zabezpelenia stability, kvality
riadenia a bezpecnosti jednotlivych narodnych ES.
Na splnenie tejto velkej ulohy je potrebné vyrieSit
viacero problémov, ktoré su napliiou mnohych
projektov. KrieSeniu je nevyhnutné realizovat
vyskumné c&innosti veduce k ziskaniu S$pickovych
nastrojov. na analyzu prechodnych procesov
a ustalenych stavov ES, ktorymi su napr. simulaéné
— pocitacové modely ES, pricom okrem globalneho
modelu je nevyhnutné mat k dispozicie kvalitné
pocitatové modely zakladnych stavebnych prvkov
tychto rozsiahlych ES.

Jednotlivé  simulaéné prostredia mézu byt
realizované v jednofazovom prostredi ako je PSLF,
PSS-E, Neplan, Powerfactory amnohé iné.
Moderné simulacné prostredie v oblasti
elektrizanych sustav musi poskytovat:

e Modelovanie elektrickych sieti

e  Analyzy dynamickych javov

e Simulacie prechodnych javov.

e VypoCty ustalenych stavov, zatazenia,
elektrickych tokov a skratov

e Optimalizaciu a identifikaciu  parametrov,
modelovanie uzlov sustavy

e Datovy manazment a jednoduchy import a
export aplikacii.

e Moderné grafické uzivatel'ské prostredie

e Podporu velkého mnozstva uzlov siete

e Optimalizaciu uzivatelského prostredia pre
Specifické ulohy.

e  Podporu simulacii v realnom Case.

e Podporu viacero programovacich jazykov

Realizacia vypoctov v trojfazovych sustavach je
menej Castda vzhladom na problémy s objemom
vypoctov. V tejto oblasti sa mdze pozivat vSeobecny
simulaény systém Matlab od fy MatWorks.

Proti  tvorbe simulaéného modelu  zlozZitej
elektrizaCnej sustavy sa teda najcastejSie vyuzivaju
vlastnosti Specializovanych simulaénych prostredi.
Tieto prostredia mozno vSeobecne charakterizovat’
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e Umoznuju navrhovat modely, ktoré obsahuju
tisice prvkov aktivnych aj pasivnych,

e Vypolty prechodnych procesov s velkou
rychlostou bez nutnosti prevadzkovania na
superpocitaCoch

e Poskytuju bohaté kniZznice modelov aktivnych
prvkov  (turbogeneratory vSetkych typov),
pasivne prvky réznych typov (zataze, vedenia,
transformatory a pod.)

e Poskytuju kniznice riadiacich a regulacnych
zariadeni

e  Sulahko osvojitelné pouzivatefom.

DélezZitou podmienkou pri vybere simulaéného
prostredia pre vystavbu modelu zlozitej ES, napr.
model ES SR so sietami kontinentalnej Eurépy
vratane dodavanych a odoberanych vykonov
v uzloch, je Siroka kniZnica programovych modulov.
Hlavné skupiny programovych modulov su

e Moduly synchrénnych generatorov (SG) so
Struktirami podla odporucani IEEE, ktoré boli
vypracovani odbornymi komisiami].

V prilohe 1 je uvedeny priklad knizni¢ného modulu
pre  modelovanie  synchronneho  generatora
s hladkym rotorom.

e Moduly budi¢ov SG tiez podla odporucani IEEE
[4] a v rozdeleni na:
o jednosmerné budice
o striedavé budie nezavislé
o statické budice

V prilohe 2 je uvedeny priklad modelu statického
budi¢a s regulatorom svorkového napatia tak aby
bol modifikovatelny pre viac verzii tohto typu budica.
Délezitou su€astou budiaceho systému je aj
systémovy stabilizator (PSS), ktory méze mat velmi
rozmanitu Struktiru. Rozmanitost' je taka velka, ze
v oblasti teoretickych navrhov existuju stovky
Struktar, ale vpraxi sa Casto implementuje len
niekolko typov. V ES SR su najrozSirenejSie PSS
3B, ktorého zakladna Struktura je uvedena na obr.2.

e Moduly turbin v knizniciach su velmi dblezité
a mali by mat navrh vzorovych parametrov pre
turbiny réznych vykonov, nakolko praktické
meranie parametrov turbin je takmer nemozné.

V prilohe 3 je uvedeny odporiu¢any model od IEEE
pre tepelné turbiny [5], kde je zrejmé, Ze Casové
konstanty nie mozné priamo merat v prevadzke.

e Khniznica simulaéného prostredia by mala
obsahovat tieZz mozZnosti vytvarania modelov
obmedzovacich systémov jednoduchou
parametrizaciou knizni€nych modulov.

V prilohe 4 je uvedeny odporu¢any model pre
modelovanie fotovoltaickej elektrarne.  Struktiry
riadiacich systémov na vysSich stuprioch riadenia
mozno tiez Casto najst ako knizni€né moduly, ale
vzhladom na rozmanitost su pri vytvarani modelu
zlozitej ES programovani uzivatefom.
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Zaver

Vyznam dynamickych modelov komponentov ES je
zvyrazneny vyhlagkou EU [1], ktora tGto povinnost
stanovuje nielen pre prevadzkovatelov prenosovych
sustav ale aj pre vSetkych ucastnikov ES. Dévodom
je najma potreba vytvarania realnych planov obrany
a obnovy ES po velkych systémovych poruchach
ako je napr. blackout, kedy sa velké celky, pripadne
aj cela ES kontinentalnej Eurépy méze dostat do
beznapatového stavu, ¢o by znamenalo
bezprecedentné ekonomické straty as velkou
pravdepodobnostou aj fludské a materialne straty.
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Abstract

From the cybernetics point of view, energy
processes belong to the category of continuous and
large systems. The power system network
constructed from several national systems, such as
the continental Europe power system network, is
considered to be the largest artificially created
system with a complex structure. Cybernetics,
system modeling and control science also provides
solutions for the creation of power system simulation
models in collaboration with energy and electrical
engineering experts. The importance of developing
power system network simulation dynamic models
has increased since the adoption of European
legislation in 2016 [1]. The aim of this paper is to
point out the importance of modeling for solving
energy problems.
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Priloha €.1: Struktura knizného modulu pre modelovanie SG s vyjadrenymi p6Imi

Xy — X

Y

Xq — X

Popis

Nominalny zdanlivy vykon generatora
[MVA]

Nominalne napéatie generatora [kv]
Nominalny ucinnik generatora [-]

Maximalne dovolené statorové napatie
generatora [kv]

Minimalne dovolené statorové napéatie
generatora [kv]

Rezistancia jednej fazy statorového
vinutia [Q]

Spatna reaktancia v nenasytenom
stave [%]

Synchrénna reaktancia v pozdiZnej osi
v nenasytenom stave [%)]

Synchrénna reaktancia v pozdiZnej osi
v nasytenom stave [%]

Synchrénna reaktancia v prie¢nej osi v
nenasytenom stave [%]

Synchrénna reaktancia v prie¢nej osi v
nasytenom stave [%]

Prechodné reaktancia v pozdiznej osi v
nenasytenom stave [%]

Prechodna reaktancia v pozdiZnej osi v
nasytenom stave [%]

Xo
X1

Ta

Prechodna reaktancia v prienej osi v
nenasytenom stave [%]

Prechodna reaktancia v prie€nej osi v
nasytenom stave [%]

Ré&zové reaktancia v pozdiznej osi v
nenasytenom stave [%]

Razova reaktancia v pozdiZnej osi v
nasytenom stave [%]

Razova reaktancia v prie€nej osi v
nenasytenom stave [%]

Ré&zova reaktancia v prienej osi v
nasytenom stave [%]

Netociva reaktancia [%]
Rozptylova reaktancia rotora [%]

Casova konétanta jednosmernej zlozky

[s]

Prechodna ¢asova konstanta pre
pozdiznu os [s]

Razova &asova konstanta pre pozdiZnu
os [s]

Prechodna ¢asova konstanta pre
priecnu os [s]

Razova €asova konstanta pre prie¢nu
os [s]

Zotrvaénost’

Tlmenie
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Priloha €.2: Struktura knizného modulu pre modelovanie budiaceho systému

—>
Vt 1+5Tr

So

ILR

Parameter
TR
VIMAX
VIMIN
TA

TB

Ka

TA
VRMAX
VRMIN
Kc

K

Te
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Vier v Vsig VgL Voer VeVomar = Kelpa
[ HV [ 5 av] B .
1+45T, 1+sT, K, v
»|Gate[ | 5 < [y fa ) piGatel y)Gate Erq
. 14Ty 14T} 1+4sT,
V.ﬂg A
5 S5y _/ 52
Vstmin VeVimin
Vamin
sKy P
<
1+sTy
53

Kir _/

o

Popis

Casova konstanta filtra napétia
Maximalna regulacna odchylka
Minimalna regulacna odchylka
Casova konstanta Lag &lena

Casova konstanta Lag ¢lena
Zosilnenie regulatora

Casova konstanta Lead ¢lena

Horné obmedzenie budiaceho napéatia

Dolné obmedzenie budiaceho napatia

KonStanta nasytenia budia od budiaceho prudu

Spatna vazba od budiaceho napétia - zosilnenie

Spatna vazba od budiaceho napéatia — casova konstanta filtra
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Priloha €.3: Struktura knizného modulu pre modelovanie parnej turbiny

y
l—»
L

w K(1+T>s
AN (147,5)
+ 1+sTy

1+5Ty 14575 14575 1+sT;

Par. Popis
Pm1 Mechanicky vykon turbiny pre generator 1
Pm2 Mechanicky vykon turbiny pre generator 2
CV, IV Riadiace, zachytné ventily
Pt Tlak pary z kotla
Ta, Ts, Ts, T7 Casové konstanty reprezentuijlice &asti turbiny
k1, k3, ks, k7 Zosilnenia uvadzajuce podiel na vykone prislusne;j

Casti turbiny pre generator 1
k2, ks, ks, ks Zosilnenia uvadzajuce podiel na vykone prislusne;j

Casti turbiny pre generator 2
ms, mr Prietok pary z kotla, prehrievaca

HP, LP Prepojenie vysokotlakej, nizkotlakej Casti
s generatorom 1,2
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Priloha €.4: Struktura knizného modulu pre modelovanie fotovoltaickej elektrarne

» Pyt Tomax

f_’ 1+1sT, 1+15:'"_q —lp’
frer

Vt

I 1 iq
—> X 1457, >

Qrer fr
f 1 - N
—> _ Ze )
fofo  Iefe |4 Fra O o v o F,

Param Popis

paflag Priorita pre jalovy vykon 0 alebo €inny vykon

Xc Kompenzacna reaktancia

Cmin Dolné obmedzenie Zelanej hodnoty jalového vykonu

Cmax Horné obmedzenie Zelanej hodnoty jalového vykonu

Vo Dolné obmedzenie necitlivosti napatovej charakteristiky

\Z! Horné obmedzenie necitlivosti napatovej charakteristiky

dqdv Napatova charakteristika

fbdb Necitlivost regulatora pre nadfrekvenciu

ddn Zosilnenie regulatora vykonu , vézba od frekvencie

Imax Obmedzenie pradu

Vto Krivka pre odpinanie podla napatia bod 0

Vi1 Krivka pre odpinanie podla napatia bod 1

V2 Krivka pre odpinanie podla napatia bod 2

Vi3 Krivka pre odpinanie podla napatia bod 3

vrflag Nastavenie ochrany od napatia 0 — vypinanie,

1 samoresetovanie
fio Krivka pre odpinanie podla frekvencie bod 0
f1 Krivka pre odpinanie podla frekvencie bod 1
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BIOCYBERNETICS

IN DIABETES EDUCATION

Marian Tarnik, Eva Miklovicova

Abstract

Paper presents an empirical model of glucose metabolism in type 1 diabetes.
Model can be used as a diabetes simulator for diabetes education. Model is pa-
rameterized using clinical characteristics and parameters such as an insulin sensi-
tivity, carbohydrate ratio and insulin on board curves. In comparison with other
relevant empirical models, proposed model allows to reflect the variance of the
clinical parameters independently on meal or insulin bolus events.

Keywords: empirical model, diabetes, education, T1DM

Introduction

Type 1 diabetes mellitus (T1DM) is associated with insulin
deficiency in the body caused by defects in the insulin secre-
tion by the pancreatic beta cells. The result is an inability of
the body to autonomously regulate the blood glucose concen-
tration.

People with T1DM have to replace an endogenous insulin se-
cretion by external insulin administration. The idea is to mimic
the physiological insulin secretion pattern of a non-diabetic
person. The most common therapy is the so-called basal-bo-
lus therapy which consist of two types of insulin infusion rates
(two types of insulin doses).

Basal insulin is the low-rate infusion which mimics the slow
basal insulin secretion of a non-diabetic person throughout
the day. Bolus (prandial) insulin, i.e. insulin administered at
mealtimes, provides an increased glucose uptake during and
after meals. Both the basal insulin dose and the bolus insulin
dose have to be properly adjusted to maintain normoglyce-
mia.

Outlined task can be seen as a control problem where the
blood glucose concentration is the output of the controlled
system. Insulin infusion is the controlled system input and the
meals act as disturbance on the controlled system. A signifi-
cant research effort is being directed towards the Atrtificial
Pancreas (AP), which is device capable to cope with this con-
trol problem, see paper [1]. One of the main issues is an con-
trol algorithm, for example see paper [2] and references
therein.

Nevertheless, the human factor is still crucial in the issue of
an appropriate insulin bolus size calculation for a given meal
and it does not matter if it is in the case of manual dosing or
the case of configuring the automated closed loop system
(AP). Therefore, the diabetes education always plays an im-
portant role.

This paper addresses the use of the theoretical tools associ-
ated with the Atrtificial Pancreas research for the purpose of
diabetes education. The mathematical models of T1DM,
which are suitable for AP design, can be also used as an
T1DM simulator with focus on diabetes education as is shown
in this paper. Particularly, empirical models, which are typi-
cally control-oriented, can have a structure which directly in-
cludes clinical parameters such as carbohydrate ratio (CR)
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(also often referred as carbohydrate to insulin ratio or insulin
to carbohydrate ratio) and an insulin sensitivity (IS). It can be
shown that the unit of insulin sensitivity is [mmol/l/lU] and the
carb. ratio unit is [g/U].

Empirical Model

T1DM models can be divided into several groups as have
been discussed in paper [3]. The models based on physiol-
ogy, are focused at giving insight into the metabolism of the
average T1DM subject. An interpretation of the model param-
eters in terms of clinical parameters, such as CR and IS, is
often not straightforward.

The black-box models, see [4], are usually designed using
data-based methods. The main application is a short-term
prediction of glycemia. The main drawback is that the model
output is given predominantly by an auto-regressive part of
the model thus the prediction of glycemia hardly takes the in-
sulin and carbohydrates into account.

The individualised empirical models have been proposed to
describe the glycemia dynamics for T1DM subjects, see [4].
These models have several common features. The model
structure is simple. It is not derived from a detailed physiolog-
ical analysis. The model is continuous-time system with only
few adjustable parameters which allow the parameter, i.e. the
static gain, time constants or impulse responses to have a
clear physiologic interpretation. The resulting model has cli-
nician friendly structure and is control oriented.

Authors have proposed an empirical model suitable for sim-
ple diabetes simulator as follows:

% (6) = = 0 (8) + () (1)
¥2(6) = = - x2(8) + 1 Kpxa (8) )
yi(t) = e xi2(0) 3)
Fer(£) = = 1 xea () + ue () 4)
Yoo (1) = =7 2ea (0) + - Kexea (8) (5)
Ye() = e xea(2) (6)

ATP Journal PLUS 2/2019| 31



G(t) = Gp +yc(t) —yi(0) ()

where G(t) [mmol/l] is an output glycemia. Signals x;;(t),
Xiz (1), x4 (t), x2(t), ¥;(t) and y.(t) are model internal sig-
nals and e is the Euler constant. Signals u;(t) [U/min] and
u.(t) [g/min] are insulin and carbohydrate input rates respec-
tively, T; [min] and T, [min] are time constants. Consequently
K; [mmol/l/U] corresponds to IS, K, [mmol/l/g] is the carbohy-
drate sensitivity and K; /K. [g/U] corresponds to CR.

Two subsystems of the model can be identified. First an in-
sulin subsystem and second a carbohydrate subsystem. This
overall structure of the empirical model is depicted in fig. 1.

parameters K; and T;

w;(t) [U/min]
—>

Insulin
subsystem

+ G(t)
[mmol/1]

ue(t) [g/min]
—>

Carbohydrate
subsystem

parameters K, and T,
Fig.1 Overall structure of the empirical model.

For the proposed model the effect of the model parameters
can be illustrated as follows. In fig. 2 the effect of insulin sub-
system parameters, i.e. K; [mmol/l/U] and T; [min], is shown.
Simulated subject is kept at basal glycemia 7 [mmol/l] with
corresponding non-zero basal insulin infusion rate. At the
time t=1 [h] an insulin bolus is administered. Resulting glyce-
mia response is given by the insulin subsystem parameters.
—— G(t)

Glycemia 5 T = 120.0

[mmol/1]
o Rk Re e BN KN |
Scuomoo;

| Y S S N N |

[} fam]

I 24.0
T I

Do 1.0 1.5

b

o

3.5 4.0, (L]

T I
20 25 3.0

—

Insulin infusion rate — w()
—  10° 4
k= 1 10U
= 1071
P 5 1
i‘ ‘10—2 I I I T 1 | 1
0.5 1.0 15 20 25 3.0 3.5 4.(]‘ Th]

Fig.2 Effect of the insulin subsystem parameters.

In fig. 3 the effect of carbohydrate (CHO) subsystem param-
eters, i.e. K. [mmol/l/g] and T, [min], is shown. An ingestion
of 1 [g] of CHO at the time t = 1 [h] is simulated.
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Fig.3 Effect of the carbohydrate subsystem parameters.

As can be seen in the model equations the parameter K; does
have effect on model output even if the input signal w;(t) is
zero. This is illustrated in fig. 4.

Glycemia
= 9 4 o invariant K;
= 84 variant K ,
G -
5
4 T T I ! I
9 10 11 12 13
Parameter K time [hour]
—2

J

|
[

9 10

[mmol/1/U]

Fig.4 Example of time variant paremeter K (step change
at time t=10 [h]). Simulation with insulin bolus
given at t=9 [h] (5 min. impulse of the signal ui(t)).

It is clear, that the two effects, the effect of insulin and the
effect of carbohydrates, can cancel each other, which will re-
sult in no changes in simulated glycemia. In general, the
peaks of each effects are given by the model parameters as
is depicted in the figures 2 and 3. These parameters can be
determined using a priori clinical patient characteristics.

Parameters K; and K, as has been mentioned, are related to
the clinical parameters IS and CR. The time constants T; and
T, can be also related to the known information from everyday
practice. Time constant T, can be related to the type of meal,
i.e. to the rate of carbohydrate absorption from the particular
type of meal.

The time constant T; can be based on the known IOB char-
acteristics. OB stands for insulin on board, which is an infor-
mation on the remaining amount of bolus insulin which has
not been actively used in the body. Clearly, IOB as used in
everyday practice is related to the pharmacodynamics (PD)
of the particular insulin. For example, IOB curve of insulin As-
part based on available PD data [5] is shown in fig. 5. As can
be seen in fig. 5 this IOB curve corresponds to the real I0B
curve (pump data) as implemented in the bolus calculator of
particular insulin pump.
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Fig.5 IOB curves (active insulin) for bolus given at t = 0.
Curve based on pharmacodynamics (insulin As-
part) is label as PD. IOB curve as implemented in
real insulin pump is labeled as pump data. Solid
line is the curve given by the proposed model.

In order to relate the 0B curve to the parameter T; of the
proposed empirical model, we propose the IOB curve approx-
imation (model) in the form

10B(t) = ™ (1+2t) x 100% (8)

where I0B(t) [%] is remaining amount of bolus insulin and T;
is used to parametrize this model. We propose formula
to determine the value of T; where T}y is time when I0B from

a given bolus decreases below 5 %. Resulting |IOB model ap-
proximation is shown in fig. 5.

Simulator for Diabetes Education
In this section we present T1IDM simulator which uses the
empirical model presented in the previous section. Purpose

of the simulator is to illustrate the basic principles of bolus
calculators.

Glycemia

As have been mentioned the parameters K; and K, are re-
lated to the clinical parameters IS and CR, which are typically
used in bolus calculators, see [6].

Simple bolus calculation rules can be summarized as follows.
For example, glycemia is 7.5 [mmol/l] which is within the tar-
get interval 5.6 -- 7.5 [mmol/l]. Therefore, the total bolus esti-
mate is based only on the carbohydrate amount as follows:

(10)

where the CR value is 12 [g/U]. For the case when the blood
glucose (BG) level is greater than maximum of target interval
(max.BG), the calculation rule includes so called correction
bolus

carb. | BG-max.BG
+
CR 1S (1 1 )

For example, if BG = 9.7 [mmol/l] and IS = 4 [mmol/I/U] and
carb. intake is 50 [g] we have

bolus=

50 9.7-75
==+
bolus - 7

=4.7 [U] (12)
In this case the first step is to identify the parameters of the
empirical model. For this purpose a CGM (continuous glu-
cose monitoring) data of the particular person with diabetes
are used. The data used in this work have been collected in
everyday conditions from one T1DM subject (male, age 14,
body weight BW = 64.6 [kg], height h = 1.85 [m]). The subject
is on insulin pump therapy and uses the bolus calculator
which is a feature of the pump to calculate the bolus. The
bolus calculator uses following parameters. The insulin sen-
sitivity is IS = 4 [mmol/I/U] for whole 24 hour period. The car-
bohydrate ratio CR = 6 [g/U] for the period 5:30 -- 9:00 and
CR = 12 [g/U] for the rest of the day. All these parameters
have been determined by the healthcare professional.

Apart from the insulin pump, the patient uses a glucose sen-
sor with CGM system. The patient has estimated the carbo-
hydrate content of the meals used in the bolus calculator. The
pump has logged all information related to the insulin bolus.

The data from one day are used in this case. These data are
shown in fig. 6.

— 14 -
= 12 4
= 10 o
£ g uﬁfi}q}%
G | o ( F,
4 q’qﬁ"? ooy Fceseerey
T T T T T 1
0 200 400 600 800 1000 1200 t [min]
50 Rate of CHO ingestion — u.(t)
E 10 4 50e 304 50 s 36 g 50 ¢ 40 g
ijﬂ‘ (] T T T T 1
= 0 200 400 600 800 1000 1200 t [111111]
10! Insulin infusion rate — u(t)
E 109 1 st o5 T 3.9U 20U 1.1 U 59 U
= 3
S I I A |
J'“__)- ] .\ I I I | 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Fig.6 Result of the identification of empirical model parameters - graphical comparison of simulated glycemia G(t)
and measured CGM (continuous glucose monitoring) data. Time t = 0 [min] corresponds to 05:00 AM.
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Fig.7 Result of the identification of empirical model parameters - graphical comparison of simulated glycemia G(t)
and measured CGM (continuous glucose monitoring) data. Time t = 0 [min] corresponds to 05:00 AM.

The unknown parameters of the model are identified so that
the estimation error between the measured glycemia data
vector y-) and the simulated glycemia vector y is minimized
in a least-squares sense. A derivative free optimization
method, namely the Nelder-Mead method or downhill simplex
method, is used to minimize the objective function. Results
are summarized in the table 1 and in fig. 6. A time variant
parameter K; had to be used in order to achieve satisfactory
results which corresponds to the a priori information availa-
ble.

Begin K; Ki/Ke Ko T T,
time [”J‘%“l] [g/U] [%} [min] [min]
[min]
0 2.748 10.890 0.252 17.2 26.9
30 1.097 4.346 0.252 17.2 26.9
240 2.648 10.496 0.252 17.2 26.9
870 2.748 10.890 0.252 17.2 26.9

Tab.1 Identified parameters of empirical model used in
T1DM simulator. Glycemia basal value: G, = 5.6
[mmol/l].

Once the simulator which corresponds to the real T1DM data
is obtained, as shown in fig. 6, it can be provided with any
inputs, i.e. insulin boluses and CHO ingestion, and the result-
ing simulated glycemia can be used for diabetes education
purposes.

In this case simulator is used to provide an information on
glycemia for the simulated bolus calculator with same set-
tings as in the case of real T1DM subject. Same CHO inges-
tion is considered as well. Simulation results are shown in fig
7.

Simulated bolus insulin amounts are comparable with the
original T1DM subject data, see bottom panels in fig. 6 and in
fig. 7. Resulting simulated glycemia is also comparable with
original data. Simulator would be able to simulate other se-
quence of CHO ingestions so that the resulting simulated gly-
cemia can be used as an example in diabetes education.

At time t = 635 [min] in fig. 7 the insulin bolus is deliberately
omitted. Resulting glycemia related to corresponding meal
event reaches, as expected, higher levels, i.e. simulator illus-
trates the situation with missing insulin bolus.
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Conclusions

The paper briefly introduces relevant empirical model for sim-
ple diabetes simulator.

The need for changes in initial model structures in order to
allow effective time variant parameters is presented. A modi-
fied empirical model structure with emphasis on time variant
parameters is proposed. Model maintains an advantages of
T1DM empirical models, i.e. small number of parameters,
control oriented, and clinician friendly and simple structure.
Proposed model also maintains all properties required in ap-
plications such as estimation of clinical parameters IS and CR
as presented in our previous work, see [3].

Presented T1DM simulator with proposed empirical model
has been implemented in a form of web application. It has
been developed in Python programming language using pri-
marily the Python SciPy libraries. Django has been used as
web framework. The main goal is the support of diabetes ed-
ucation.
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SYSTEM LOKALIZACIE A MAPOVANIA

PRE DRONY

Andrej Babinec, Jozef Rodina, Eduard Mraz

Abstrakt

Tento ¢lanok sa zaobera problematikou, ktora tvori jeden z hlavnych pilierov robo-
tiky - lokalizaciou. Konkrétne predstavuje lokalizaény systém, ktory je mozné pou-
Zit pri lietajucich robotoch. Specifikom, ktorym tento systém disponuije, je fakt, ze
je uréeny do vnutornych priestorov. V praxi to predstavuje vylucenie pouzitia kla-
sickych GNSS systémov (akym je napriklad GPS) pri lokalizacii. Cielom ¢lanku nie
je len vysvetlenie principu fungovania jadra tohto systému, ¢i ukazka vysledkov.
Clanok totiz obsahuje aj vzorovu aplikaciu lokalizaéného systému - mapovanie,
alebo inak - 3D rekonstrukciu obrazu. Je to sice ina problematika ako lokalizacia,

no v kone¢nom désledku spolu velmi tzko suvisia.

Kragéové slova: SLAM, LOKALIZACIA, UAV, DRONY

Uvod

Drony (pozn. v kontexte tohto ¢lanku drony chapme ako bez-
pilotné lietajuce roboty) su uz dnes vacsine svetovej popula-
cie zname. Su globalne rozsirené, a ¢o je dblezité, dostupné
aj pre beznych [udi. Drony spadaju do podkategdrie robotiky
- mobilna robotika. A teda, ak mé& ktorykolvek mobilny robot
vykonavat Uulohy, ktoré vyZaduju isti mieru autonédmnosti,
bude musiet' s velmi velkou pravdepodobnostou disponovat
lokalizacnym systémom. Pod autonémnou ulohou si mézeme
predstavit napriklad pravidelny prelet po vopred stanovenej
trajektorii a vyhotovenie fotografii v urcitych bodoch tejto tra-
jektodrie. Prave takéto aplikacie su pre nas smerodajné pri vy-
voji nasho lokalizaéného systému. Predpokladame, Ze nés lo-
kalizagny systém bude tvorit dobry zaklad pre celkovy, kom-
plexny riadiaci systém drona, ktory umozni kompletné plano-
vanie autonédmnych uloh. V robotickej terminoldgii — tento
systém bude poskytovat zaklad pri rieSeni dalSej problema-
tiky mobilnej robotiky, ktorou je navigacia.

Dnes uz pozname mnoho aplikacii, kedy su drony pouzivané
na roézne druhy inSpekcii. Treba podotknut, Zze aktualne po-
nukané rieSenia su €asto neautonédmne a vyzaduju priame
ovladanie ¢lovekom. Pre predstavu uvadzame mozné aplika-
cie firmy AIROBOTICSI[1], kedZe celkom dobre pokryvaju
spektrum moznych uloh pre drony: inSpekcia, mapovanie,
bezpecnost a iné.

Treba povedat, Ze rieSenia firmy AIROBOTICS su automati-
zované, teda autonémne. AvS§ak z nam dostupnych informacii
o ich sluzbach je zrejmé, ze autonémne funguju len vo von-
kajSich priestoroch - za pouzitia GNSS systémov. Pri tejto in-
formacii sa dostavame k podstate nasej prace, a teda preco
vidime vyznam vo vyvoji takéhoto indoor lokalizacného sys-
tému (absencia GNSS). Indoor lokalizacia je pomerne ob-
Sirna problematika v zmysle, Ze existuje niekolko metdd, ako
ju riesit. Napriklad: systém POZYX][9], vizualna odometria, lo-
kalizacia pomocou WIFI, iné typy odometrie (na zaklade IMU
jednotky, alebo enkéderov z kolies pri robotoch s kolesami),
magnetickda lokalizacia a iné. Pre nas systém sme si ako sta-
vebny prvok vybrali vizualnu odometriu pomocou hibkovej ka-
mery.
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Na zaver Uvodnej Casti si len priblizime filozofiu fungovania
tohto systému, k vysvetleniu jednotlivych pojmov a metdd sa
dostaneme v jadre Clanku. Pri GNSS systémoch pozname
pojem absolutna poloha, to znamena, Ze kdekolvek na pla-
néte Zem mame svoju unikatnu, jednoznaéne uréenu polohu.
Pri indoor lokalizacii predstavuje nadu "Zem" budova, alebo
ktorykolvek iny vnutorny priestor, v ktorom sa pokusame lo-
kalizovat. Aby sme jednoznacne a unikatne vedeli urcit' po-
lohu v takomto priestore, je dobré urobit’ si jeho mapu a uréit
si poCiatok suradnej sustavy, v ktorej sa chceme lokalizovat
(v rdmci mapy). Tymto vSak nastava novy problém - ako sa
lokalizovat a mapovat su¢asne? Tento problém je v sucas-
nosti intenzivne skimany v ramci robotickej komunity a dostal
pomenovanie SLAM (simultanna lokalizacia a mapovanie, z
ang. simultanneous localization and mapping). Jadro nasho
systému je postavené na metéde ORB-SLAM2[8]. Mapova-
nie vnutorného priestoru bolo spomenuté preto, aby bol jasny
nasledovny fakt: ORB-SLAM2 dosahuje nulovy drift odomet-
rie pri uz zmapovanych priestoroch[8].

1. Navrh systému

Tato kapitola predstavuje jadro ¢lanku. Tu odhalime vSetky
nastroje a metéddy pouzivané v nasom systéme. Taktiez pre
ilustraciu uvadzame architektaru celého systému (obr. 1).

1.1 Pouzity hardvér

Je vSeobecne zname, Ze systémy, ktoré su postavené na
baze pocitacoveho videnia potrebuju pomerne velky vypoc-
tovy vykon. Samozrejme bavime sa o aplikaciach v mobilne;j
robotike, o znamena, Zze sme vo velkej miere obmedzeni aj
rozmermi. Firma NVIDIA v tomto poskytuje rieSenie v podobe
vypocétového modulu s oznagenim Jetson TX2[2]. A teda ako
hlavnu vypoctovu jednotku sme zvolili modul NVIDIA JET-
SON TX2.

Senzorické vybavenie lokalizaéného systému v nasom pri-
pade zatial pozostava z RGB-D kamery Intel Realsense
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D435, ktoru vidime na obr. 1 vlavo hore. Takyto (RGB-D) typ
kamery poskytuje okrem klasickej farebnej snimky

=S me*

NVIDIA JETSON TX2
T > robot localization <----§

ROS
” ©

mavros

realsense2_camera

rabmap_ros

ORB-SLAM2

Iné zdroje
lokalizacie/IMU

Obr. 1 Architektura lokalizaéného systému

taktiez informaciu o hibke kazdého pixelu (pozn. RGB-D, D
na konci oznaduje depth - hibku). Tuto informaciu vieme vyu-
zit pri samotnej lokalizacii, alebo pri 3D rekonS$trukcii prie-
storu. Vyznam tejto volby vysvetlime neskér v tomto €lanku,
konkrétne v sekcii 1.3.

Samotné hardvérové vybavenie drona nebudeme uvadzat,
pretoZe toto nie je su€astou nadej prace. Jedina Cast, ktora
je z tohto celku pre nas podstatna je zariadenie Pixhawk,
ktoré predstavuje autopilot pre dron. Autopilot v tomto kon-
texte znamena, ze zabezpecuje riadenie drona, obsahuje za-
kladné senzorické vybavenie nutné pre let (IMU jednotka,
kompas atd.), taktiez disponuje réznymi perifériami pre ko-
munikaciu s inymi zariadeniami.

Dalej uz toto fungovanie rozvinieme v nasledujticej &asti, kde
celu architekturu popiSeme z hladiska softvéru. Verime, Ze
takyto opis poskytne dobru predstavu o celkovej funkcionalite
nasho systému.

1.2 Architektura systému

V tejto Casti ¢lanku uvadzame jednotlivé moduly nasho sys-
tému. Vysvetlujeme ich vyznam v celkovom kontexte nasho
systému.

Ako hlavny stavebny prvok sme zvolili Robot Operating Sys-
tem (skr. ROS). ROS je flexibilny framework pre pisanie ro-
botického softvéru. Je to kolekcia nastrojov, kniznic a kon-
vencii[10]. Okrem iného nam ROS ponuka medziprocesnu
komunikacnu vrstvu tzv. middleware. Pomocou nej mézeme
prepojit’ jednotlivé balicky, ktoré ROS ponuka, a ktoré kon-
krétne uvadzame v dalSej Casti lanku.

1.2.1 Opis jednotlivych modulov lokalizaéného systému

Tato Cast sa vo svojej podstate zaobera opisom vsetkych
Casti (okrem hardvéru spominaného v Casti 2.1), ktoré mé-
zeme vidiet na obr. 1.

e realsense2_camera, baliek, ktory komunikuje s kame-
rou. Stara sa o zber Udajov z kamery a taktiez s jeho po-
mocou mdzeme nastavit parametre kamery.

e rtab_map, bali¢ek, ktory poskytuje nastroje na 3D re-
konstrukciu priestoru a podporuje priamu integraciu s
metddou orb-slam2, ktord spominame v Gvode.

e mavros, stara sa o komunikaciu s Pixhawk autopilotom.
Zbera mnozstvo dat z jeho senzorov. Dokazeme

|atp|journal| \yskum v kybernetike na FEI STU v Bratislave

pomocou neho priamo posielat riadiace prikazy autopi-
lotu, ktory potom dokaze riadit samotny hardvér drona.
V pripade autonédmnej misie by sme dorho posielali po-
lohu, ktora je ur€ena nasim lokalizacnym systémom.

e robot_localization, momentalne nevyuzivany balicek.
Je to vSak predpriprava na vyvoj robustného lokaliza¢-
ného systému, ktory pozostava z fazie niekolkych lokali-
zacnych zdrojov, &i senzorov. Tento baliCek poskytuje
nastroje, ako napriklad Kalmanov filter, pomocou kto-
rého vieme takuto fuziu viacerych zdrojov uskutocnit.

1.2.2 Sekvenény opis fungovania systému

Pismena v tomto zozname prislichaju pismenam v kruhu na
obr. 1:
e A - Su zozbierané surové data z kamery, teda hlavne

RGBD snimky

e B - Data z bodu A su distribuované do balicka rtab-
map_ros, kde mozu nastat dve situacie:

o a)v pripade SLAM sa spajaju jednotlivé snimky do
jedného 3D objektu (mapovanie) a zaroven sa ur-
¢uje poloha (lokalizacia)

o b) v pripade lokalizacie je ur€ovana poloha z pred-
tym vytvorenej mapy

C - informacia o polohe je distribuovana do bali¢ka

mavros

e D - mavros podava informaciu o polohe z bodu C priamo
autopilotu, ktory ju zohladfiuje pri nizkouroviiovom ria-
deni drona.

1.3 Metéda SLAM

Kedze funkéné jadro nasho systému tvori metéda Orb-
Slam2, je vhodné opisat princip jej fungovania trochu bliZSie.
Ako poznamku uvedieme fakt, ze Orb-Slam2 v naSom sys-
téme nevystupuje v tzv. Cistej podobe. Implementacia, aj pri-
ncip metédy Orb-Slam2 pozostava z niekolkych (troch) para-
lelne vykonavajucich sa vlakien (procesov)[8]. Jednym z
tychto procesov je detekcia uzavretej slucky. Aby systém do-
kazal uzavriet sluc¢ku, musi detegovat miesto, na ktoré sa
vratil, resp. ktoré bolo uz predtym navstivené. Ked sa tato
slucka deteguje, globalna hierarchicka mapa je aktualizovana
Upravou transformacii medzi jednotlivymi snimkami, alebo
podmapami[11]. A prave tato ¢ast metddy Orb-Slam2 je pri
jej integracii do balicka Rtab-Map deaktivovana [4] a pouziva
sa detekcia uzavretej slu¢ky z balicka Rtab-Map. Tuto modi-
fikovanu verziu autori M. Labbé a F. Michaud pomenovali ako
ORB2-RTAB[4]. Prave ORB2-RTAB pouzivame pri 3D rekon-
Strukcii priestoru, kedze jeho vystup predstavuje husté
mracno bodov (z ang. terminu Dense Point Cloud). Nativny
vystup metdédy Orb-Slam2 naopak poskytuje iba riedke

Obr. 2 Rozdiel medzi riedkym a hustym mraénom bo-
dov. Vlavo riedke mraéno bodov - riedka rekonstrukcia
mestského prostredia s niekol’kymi uzavretiami sluciek.

Vpravo klu€ové snimky a husta 3D rekonstrukcia
izby[7].
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mracno bodov (volny preklad, z ang. Sparse Point Cloud). Pri
lokalizacii v§ak plne postacuje zakladny Orb-Slam2.

1.3.1 Vyber verzie Orb-Slam2

Prva vec, ktort uvedieme na pravu mieru je vysvetlenie roz-
hodnutia z €asti 1.1. Implementacia metody Orb-Slam2 po-
nuka celkovo 3 verzie, a to:

e Verzia pre stereo kamery

e Verzia pre RGB-D kamery

e Verzia pre mono kamery

Vybrali sme si teda verziu pre RGBD kamery, kedZe kamera
pouzita v naSom systéme je prave RGBD. Je hned niekolko
dovodov pre toto rozhodnutie. Napriek tomu, ze verzia pre
oby€ajnu mono kameru je zrejme najlacnejSim rieSenim, no
obsahuje niekolko Uskali. Napriklad uz pri evaulacii vysled-
kov na znamom datasete KITTI| spozorovali Raul Mur-Artal
and Juan D. Tardés[8], Zze sekvenciu, kde mono verzia zly-
hala, stereo verzia dokazala spracovat. Mono verzia taktiez
mala problém s velkou odchylkou mierky (volny preklad z
ang. scale drift), o mézeme vidiet na obr. 3. Mono verzia
taktiez spotrebuje viac vypoétového vykonu, pretoze hibka
bodov nemdze byt odhadnuta z jednej snimky, a teda vyza-
duje inicializaciu mapy[6]. Oproti tomu, kamera Intel Real-
Sense D435 uz poskytuje vystup, ktory obsahuje hibkovu
mapu, a teda nie je potrebné Ziadne dalSie spracovanie dat z
kamery - pokial nechceme napriklad ur€itym spésobom filtro-
vat data z tejto kamery. Toto je vo vSeobecnosti podstata
RGBD kamier.

Treba este podotknut, ze stereo a RGBD kamery su techno-
logicky podobné. Nami zvolena kamera RealSense D435 po-
uziva aktivny stereo par IR (infratervenych) kamier na vytvo-
renie hibkovej mapy[3], k domu je potom zarovnana RGB
snimka, aby vznikla textura hibkovej mapy.

o0k 4
300} % i/ 300

o —

Obr. 4 Odhadnuta (¢ierna) a skuto€na (€ervena) trajekto-
ria znameho datasetu KITTI 08. Vfavo mono Orb-
Slam[6], vpravo Orb-Slam2 (stereo)[7].

1.3.2 Princip Orb-Slam2

Ako uz bolo spominané v hlavnej sekcii 1.3, metdéda Orb-

Slam2 pozostava z troch hlavnych, paralelne vykonavajucich

sa vlakien (procesov), konkrétne su ich funkcie nasledovné:

e Sledovanie - lokalizacia kamery pri kazdej novej snimke
- hfadanie zhody &ft (z ang. feature matching) s lokalnou
mapou. Minimalizacia chyby pri spatnej projekcii aplika-
ciou balikovych Uprav (volne prelozené z ang. terminu
Bundle Adjustments[5], dalej len skratene BA).

o Lokalne mapovanie - spracovanie lokalnej mapy a jej op-
timalizacia, vykonavanie lokalnych BA

e Uzatvaranie sluCiek - detegovanie velkej slu¢ky a korek-
cia naakumulovanej odchylky
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Obr. 5 Ukazka vyznamu uzatvorenia slucky[11]. Vlavo
lokalna mapa bez detegovaného uzatvorenia slucky.
Vpravo s uzatvorenim slucky.

2. Dosiahnuté vysledky

Pri overovani presnosti nasho lokalizaného systému sme
nepouzivali samotny dron. Slam sme realizovali ruéne. Ako
referenCny systém je pouzity indoor lokalizany systém Po-
zyx. Tento vyzaduje rozmiestnenie tzv. kotiev (z ang. an-
chors) vo vnutornom priestore. Systém je potom schopny lo-
kalizovat zariadenia, tzv. zna¢ky (z ang. tags), ktoré sa v
tomto vnutornom priestore pohybuju. Systém pracuje na baze
UWB (ultra-Siroké pasmo, z ang. ultra-wideband) a k ur€eniu
polohy sa vyuziva metdda s nazvom multilateracia[9].

4

41 NI .

E2 Pozyx T Pozyx
- Orb-Slam2 - Orb-Slam2
1 1A
|
3
o"u“"‘*’\p‘/\"’] 0 V\/‘\,,.\,_/
0 2 4 0] 2 4

Obr. 3 Porovnanie trajektoérii nasho lokalizacného sys-
tému (v legende Orb-Slam2, ked’ze tento algoritmus
predstavuje jadro nasho systému) a trajektorie zo sys-
tému Pozyx. Obrazok obsahuje dve merania.

Orb-Slam2 bol pri ziskavani dat v rezime Slam. A teda pri zis-
kavani dat zo systému prebiehal slam, ¢o znamena, Ze su-
Casne prebiehala lokalizacia aj mapovanie. KedZe sme sys-
tém nespustali v pociatku suradného systému, ktory je
zhodny s tym, ktory vyuziva Pozyx, bolo potrebné data po-
sunu tak, aby mali rovnaky pociatok. Porovnanie je dostupné
na obr. 4.

Na obr. 6 vidime robustnost systému, kedy sa systém po-
merne pohotovo vratil na spravnu polohu po ocividne chyb-
nom ur&eni polohy.

Na nasledujucom obr. 7 uvadzame ukazku uz spominanej 3D
rekon$trukcie priestoru. Pri zhotoveni tejto 3D snimky bola
pouzita Slam metéda ORB2-RTAB (spominana v ¢asti 1.3).
Metdda optimalizacie v tomto pripade bola nastavena na me-
todu TORO[5].

2.1 Zhodnotenie vysledkov prace

V praci sa podarilo integrovat vSetky ¢asti lokalizacného sys-
tému, ktoré boli stanovené v pociatkoch tvorenia tohto
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systému a uviest ich od fungujucej podoby. Taktiez mézeme
zodpovedne prehlasit, Ze tento systém pocas testovania fun-
goval stabilne z hladiska jeho programového chodu. To zna-
mena, Ze systém bol schopny pracovat bez prerusenia. Ne-
znamena to vSak, ze jeho vystup chybovy nebol.

Na obr. 5 je porovnanie dvoch merani. S meraniami sme spo-
kojni, kedZe trajektodrie su v podstate do velkej miery zhodné.
Ukazuje sa vSak nepresnost v pravej Casti trajektorie, kedy
nas systém je voli Pozyx-u nepresny o cca 0.3m. Pozyx je v
tomto pripade presny, €¢o sme overili klasickym pasmovym
meradlom. Domnievame sa, Ze prave na tejto strane obdiz-
nika trajektérie ma tato chyba opodstatnenie. Je to podla nas
spbsobené charakteristikou kamery.

Na obr. 8 vidime, Ze prave za stranou trajektoérie, ktora je od-
chylena od referenéného merania nie je v blizkosti stena, ani
ziadna ina suvisla, rozmerovo velka prekazka.

Kamera ma charakteristicky prejav, ktory vidno na obr. 9. Vi-
dime, Ze vzdialené plochy su zo znacnej Casti zvinené. Takto
isto bola pri merani zvinena v hibkovej mape kamery vzdia-
lena stena za pravou €astou trajektérie. Toto je nasSe vysvet-
lenie pre fakt, Ze prave tato strana meranej trajektorie bola
odchylena od referencnej.

Na obr. 6 vidime, ze v merani nastala pomerne velka chyba.
Podstatny je pre nas ale fakt, Zze systém bol po chvili schopny
re-lokalizacie na spravnu polohu.

—— Orb-Slam2
1.0 1

0.5 A

-0.51

710 1 T T T T T T T T
2.6 2.8 3.0 3.2 3.4 3.6 3.8 4.0
x [m]
Obr. 8 Ukazka schopnosti systému vratit’ sa do spravnej
polohy pri nahlej velkej chybe.

Systém pozyx, ktory pouzivame ako referenény, poskytuje
pomerne zaSumeny vystup. AvSak programové vybavenie,
ktoré je k dispozicii na pracu s tymto systémom, obsahuje
niekolko filtrov, ktoré pomerne dobre signal vyhladia. PouZili
sme filter pohyblivého priemeru (z ang. moving average fil-
ter).

Obr. 9 3D rekonstrukcia priestoru, ukazka z dvoch per-
spektiv. Na obrazku su 3D tlacdiarne.

Podra obr. 7 mézeme prehlasit, Ze optimalizacia grafu a cel-
kovo spajanie hlbkovych snimok do jedného velkého mracna
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bodov funguje spolahlivo. Napriklad, ked sa pozrieme na stdl,
na ktorom stoja tlaCiarne (oranzovo-¢ierne objekty), vidime,
Ze jeho hrana je takmer dokonale rovna. Tento obrazok vSak
ukazuje aj niektoré nedostatky, ktoré vyplyvaju hlavne zo sa-
motného vystupu pouzitej kamery. Kamera ma tendenciu
mierne skreslovat obraz, hlavne na okraji objektov. Pod
skreslenim v tomto pripade myslime "roztrisenie" hran ob-
jektov. Domnievame sa, Ze pri pouziti napriklad v navigacii,
kedy sa vytvori napriklad mriezka obsadenosti, by tento de-
fekt nemal velky vplyv.

Obr. 6 Nacrt meranej trajektorie vramci miestnosti.
Modra farba predstavuje samotnu trajektoriu, ¢ierna
farba predstavuje steny.

Obr. 7 Ukazka hibkovej snimky zarovnanej s RGB snim-
kou. Priamo z kamery D435.
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Abstract

This article deals with field, which forms one of the main pil-
lars of robotics - localization. Specifically it introduces locali-
zation system, which is dedicated to flying robots. Particular-
ity, which this system disposes of, is the fact, that it is desig-
nated to be used in indoor environments and in 3D space. In
practice, it means exclusion of any GNSS systems (i.e.
GPS) used for localization. Aim of the article is not only the
explanation of core principles of our system, or to show the
results. It also contains one of the sample applications of
such system - 3D reconstruction. However it is different field
than localization, but in the end, these two are closely re-
lated.
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INTELIGENTNY MENIC SO VSTAVANYM

PLC PRE BLDC MOTORY

Jaromir Stanko, Jozef Rodina, Peter Hubinsky

Abstrakt

V dnesnej dobe existuje na trhu velky vyber meni¢ov pre BLDC motory. Niektoré
menice vyuzivaju pre riadenie FOC (field oriented control — vektorové riadenie)

a z nich len mala €ast navySe ponuka funkcionality ako konektivita s inymi zariade-
niami a moznost’ programovat spravanie meni¢a priamo pouzivatelom zariadenia.
Clanok sa zaobera meni¢om so senzorovym a bez senzorovym vektorovym riade-
nim pre BLDC motory, ktory ma implementovany modul pre vytvaranie programov

pouzivatelom a zarover dokaze komunikovat s inymi zariadeniami pomocou ko-

munikaénych zbernic CAN, UART ... .

Kraéové slova: UAVCAN, BLDC, FOC, PLC, InstaSPIN-MOTION

Uvod

Vyuzitie BLDC motorov v priemyselnych a robotickych apli-
kaciach sa stava ¢oraz beznejSim. S polohovym senzorom
dokazu BLDC motory vdaka dostato¢nej presnosti polohova-
nia nahradit krokové motory. V urcitych aplikaciach su BLDC
motory schopné nahradit’ aj asynchronne motory.

V roku 2013 predstavila spolo€nost Texas Instruments (TI)
ich technolégiu pre riadenie motorov InstaSPIN-FOC. Tato
technoldgia umoznila vyvojarom v oblasti riadenia elektromo-
torov sustredit’ sa na vyvoj samotnej aplikacie namiesto im-
plementacie vlastnych algoritmov riadenia ¢o je ¢asovo a fi-
nan¢ne neefektivne. InstaSPIN-FOC vyuziva pozorovatela
stavu FAST (Flux, Angle, Speed, Torque), ktory nepotrebuje
ziaden senzor. Okrem iného taktiez obsahuje nastroj na iden-
tifikaciu parametrov motora, ktory ma byt riadeny. Tl neskor-
Sie prisla s nadstavbou — InstaSPIN-MOTION, ktora rozSirila
moznosti InstaSPIN-FOC. InstaSPIN-MOTION bol navrhnuty
pre optimalizovanie sekvencii pohybov motora, sledovanie
trajektorii s vysokou presnostou. Obsahuje modul SpinTAC,
ktory dokaze vytvarat optimalizované trajektorie, ktoré motor
bude sledovat, ladenie regulatora len s jednym parametrom
a ADRC (Active Disturbance Rejection Control) riadenie.

Vytvoreny meni¢ by bol uréeny pre vyuzitie v komplexnejsich
robotickych alebo priemyselnych aplikaciach vyuzivajuacich
viacero pohonov. To je dévod, pre€o ma meni¢ implemento-
vanu komunikaciu prostrednictvom CAN zbernice. Hlavnou
myslienkou je vyuzit' viacero meni€ov, ktoré spolu komuni-
kuju priamo bez potreby PC. Setri sa tym &as kedZe data ne-
musia byt najprv posielané do PC a az potom odoslané k cie-
fovému zariadeniu. Toto je uZito¢né v pripade ak musi
riadeny systém €o najrychlejSie reagovat na poruchu, ktora
by zhorsila kvalitu riadenia ak by nebola dostato€ne rychlo
vykompenzovana.

Vytvéranie a vykonavania programov, ktoré mdze naprogra-
movat pouzivatel umozhuje vnoreny ,PLC" modul. Prostred-
nictvom API (aplication programming interface) ma program
vytvoreny pouzivatelom pristup k analégovym a digitalnym
vstupom, vystupom, obmedzeny pristup k polohovej, rych-
lostnej, prudovej riadiacej slu¢ke. Po nahrati programu do-
kaze meni¢ samostatne alebo v spolupraci s dalSimi meniémi
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vykonat naprogramované ulohy bez potreby nadradeného
PC alebo PLC.

1. BLDC motory

BLDC motory sa od beznych jednosmernych motorov liSia
tym, Ze nepouzivaju mechanicky komutator a klzny kontakt
medzi komutatorom a kefovym zbera¢om. BLDC motory vy-
uzivaju elektronicky komutator. Svojou konstrukciou pripomi-
naju synchronny motor a preto nie je mozné na BLDC motory
priamo pripojit jednosmerné napatie. Napajacie napatie musi
byt postupnym spinanim privadzane na vinutia motora.

/ fazové vodice

vynutie statora

rotor s permanentnym magnetom

Obr.1 Ukazka prierezu BLDC motora
Fig.1 BLDC motor cross section

Pokial preteka vinutiami motora prud, vytvara sa magneticky
tok. Obr. 2 znazorfuje, €o sa deje ak vinutiami U a W preteka
prud. Velka Sipka reprezentuje vysledny magneticky tok,
sucet magnetickych tokoch od jednotlivych vinuti. Vysledny
magneticky tok spdsobi rotaciu rotora s permanentnym mag-
netom pretoze magnetické pole od permanentného magnetu
sa snazi zarovnat sa s vyslednym magnetickym tokom (N pol
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magnetu bude blizSie k hrotu Sipky reprezentujucej vysledny
magneticky tok).

Obr.2 Vysledny magneticky tok vytvoreny vinutiami
Ua W

Fig.2 Resultant magnetic flux produced by phase U and
w

Rotacia rotora je zabezpe€ena neustalim pripajanim a odpa-
janim napdjacieho napéatia na vinutia statora. Ak sa jednotlivé
vinutia prepinaju len medzi dvomi stavmi, preteka nimi prad
alebo nepretekd, a prud preteka dvomi vinutiami, tak sa vy-
sledny magneticky tok skokovo oto¢i o 60°. Takyto sposob
rotacie moze spdsobovat neziadlce vibracia a zvuky.

Ak by prud pretekal vSetkymi vinutiami a jeho velkost by bola
presne riadend, dosiahla by sa tym plynula zmena otocenia
vysledného magnetického toku. Ten by bol v tomto pripade
suctom magnetickych tokov od vSetkych vinuti. Veflkost
prudu pretekajuceho cez vinutia sa riadi napajacim napatim,
ktoré je pripajané na vinutia. Zmena napatia je dosiahnuta
pomocou PWM. Tento spdsob riadenia otacania rotora sa na-
zyva vektorové riadenie.

Vektorové riadenie je komplikovanejSie ako ,6-step” pretoze
je potrebné riadit' velkost’ prudu pretekajuceho jednotlivymi
vinutiami. Riadenou veli¢inou je vektor statorového prudu is.

Obr.3 Rozlozenie statorového prudu na iq a ia zlozku [4]

Fig.3 Reduction of stator current is into components of
d, q rotor coordinate frame (ia and iq) [4]

Fazové prudy (prudy pretekajuce vinutiami) su transformo-
vané Clarkovej a Parkovou transformaciou. Po transforma-
ciach je statorovy prud is reprezentovany dvoma zlozkami —
ia a iq. Ziadana hodnota pradu ia ovplyviuje Groveri magne-
tického toku v smere rotorového magnetického toku. iq zlozka
sa podiela na tvorbe momentu motora.
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iq = is * cos0; (1)
ig =i *sing; (2)

Rovnica (1) a (2) [4] popisuje rozdelenie statorového prudu.
0i predstavuje zatazovy uhol. Pre riadenie BLDC motora je
potrebné poznat aktualnu polohu rotora (aktualne nato€enie).
Z tohto dévodu je BLDC motor doplneny o senzor ako napr.
opticky enkodér alebo Hallove sondy. Existuje vSak aj bez
senzorova metdda, ktora prepocitava polohu rotora na za-
klade fazovych pruadov.

2. InstaSPIN-MOTION - FOC rieSenie
pre riadenie elektromotorov

Texas Instruments InstaSPIN-MOTION je komplexné rieSe-
nie pre robustné riadenie momentu, rychlosti a polohy elek-
tromotorov. Cela kniznica je obsiahnuta v ROM 32-bit mikro-
kontrolera z rady Tl C-2000 Piccolo.

InstaSPIN-MOTION vyuziva FAST pozorovatela, ktory meria
magneticky tok rotora (velkost, uhol. rychlost) a moment
hriadela pri bez senzorovom vektorovom riadeni. Dalej po-
skytuje identifikaciu parametrov motora, ktoré su nasledné
pouzité pri nastaveni parametrov pozorovatela FAST a ini-
cializovani pradovych Pl regulatorov pre ig a iq. Modul Spin-
TAC, ktory je su€astou InstaSPIN-MOTION, poskytuje plano-
vanie trajektorii (lichobeznik, s-krivka, st-krivka). Generuje
profil sledovaného signalu na zaklade pociato¢nej rychlosti
alebo pozicie, poZzadovanej rychlosti alebo pozicie a na za-
klade obmedzeni pre akceleraciu a trh. SpinTAC tiez obsa-
huje ADRC algoritmus riadenia, ktory proaktivne prepocitava
a kompenzuje poruchy systému v realnom case.

4500
4250 Preregulovanie
4000 1104 RPM

3750 Doba regulacie
0.37 sec
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3250
3000
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2500
2250
2000
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-500 N

otagky [RPM]
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Obr.4 Porovnanie kvality regulacie Pl regulatora
(Gervend) so SpinaTAC vyuzivajucim ADRC
(zelend) [7]

Fig.4 Comparison of quality of control of Pl controller
(red) and SpinTAC with ADRC (green) [7]

2. Konektivita

Moznost komunikacie s inymi zariadeniami je dblezitd ak
chce byt meni¢ vyuzity v komplexnejsich aplikaciach. Menic
vyuziva komunikaciu cez CAN zbernicu a komunikaciu pro-
strednictvom UART.

CAN S&tandard definuje fyzicku a linkovu vrstvu OSI modelu
a preto je potrebné vyuzit niektory z protokolov vySsej vrstvy
ako napr. CANopen, MilCAN, UAVCAN ... . Protokol ako CA-
Nopen je v priemysle rozSireny a dobre znamy avSak jeho
implementacia na novy hardvér (HW) je zlozitejSia v porov-
nani s inymi protokolmi a zaroven je aj naro¢nejSia na pamat’
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a celkovo vykon HW na ktorom je implementovany. Z tohto
dovodu bol ako protokol vy$sej vrstvy vybrany protokol UAV-
CAN, ktory ma odlah&enu implementaciu pre ,hlboko” vno-
rené systému, ktoré su obmedzené z pohladu pamati a vy-
konu. Aktualne existuje jeho implementacia v C, C++, Python
a Rust. UAVCAN vyuziva dva spdsoby komunikacie po zber-
nici: vysielanie (message broadcasting) a vyvolanie sluzby
(service invocation). Pri vysielani je po zbernici vyslana
sprava, ktoru méze prijat kazdé zariadenie pripojené ku zber-
nici. Pri vyvolani sluzby sa jedna o komunikaciu medzi dvoma
zariadeniami, ktora prebieha na baze poziadavka — odpoved.
Kazdé zariadenie pripojené k zbernici ma vlastné unikatne
ID.

Aplikacia
Standartné
funkcie
Standardizované Vlastné
datové typy datové typy

Automatickeé generovanie
serializacného kadu

Automatickeé generovanie
serializacného kadu

Transportna vrstva CAN zbernice

Platforma

Obr.5 Zakladny koncept UAVCAN protokolu [8]
Fig.5 Basic concept of UAVCAN protocol [8]

Pre oba spdsoby komunikacie existuje preddefinovany subor
datovych Struktar. Kazda tato Struktura ma vlastny identifika-
tor (DTID - data type ID). Niektoré su definované protokolom,
ostatné mézu byt definované programatorom a prispésobené
potrebam konkrétnej aplikacie. Posielané datové Struktary su
definované s pouzitim DSDL (data structure description lan-
guage). DSDL popis je pouzity na serializaciu a deserializaciu
datovej Struktury. Tento krok pomaha kompilatoru urc€it kolko
kazda datova Struktdra zabera pamate ¢o vedie k lepSej op-
timalizacii vyuzivania pamate a rychlosti programu. Okrem
Standardnych datovych typov su aj protokolom definované
niektoré funkcie ako napr. aktualizacia firmware, monitorova-
nie stavu zariadenia, ¢asova synchronizacia ... .

[@] (] @] Q][+

TX/RX / FFS: 0/ 5535/ 10

Dir Local Time CAN ID Data Hex Data ASCII  Src  Dst

RX 12:05:10. s/wmi@lssia_sz
™ 12:05:10.876333 09015533 D3 03 00 G 00 00

R 12:03:11. 276961 [83048534 68 02 6 60 00 60 00 C2 Messiii: 52
R 12:05:11.475000 89915533 [DA1031081681001681881DEN . 4us L 51
RX  12:05:11.477000 99015534 68 02 00 60 00 08 00 C3 h....... 52
RX  12:05:11.674040 09615533 [ 636666/ 66/ 666660/ LIS 51

RX  12:05:11.874050 09915533 [B410311601160160 160100 NDEN 4kl 51
RX  12:05:11.876080 09015534 68 02 G0 00 GO 00 08 C5 h-...... 52
RX 12:05:12.074120 89015533 [H5185160) 681608866 BF LI 51
RX  12:05:12.075120 09915534 68 02 00 00 00 00 08 C6 h....... s2

/ uw‘u.u“” bl

Obr.6 Komunikacia po CAN s UAVCAN protokolom
Fig.6 Communication over CAN with UAVCAN protocol

3. Vstavany ,,PLC* modul

,S0ft* PLC alebo vstavané PLC je softvérovy balicek, ktory
emuluje spravanie klasického PLC na PC &i mikropogitadi, na
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ktorom je nainstalovany. V pripade riadenia malych zariadeni
ako modze byt napr. mobilny robot je kvoli rozmerom praktic-
kejSie a zaroven lacnejSie vyuzitie takéhoto rieSenia.

PLC implementované v mikrokontrolery meni¢a umoziuje
pouzivatefovi vytvorit’ vlastny program v jazyku C, s ktorym
vie vdaka preddefinovanym funkciam riadit BLDC motor. Uzi-
vatel'sky program neovplyviuje bez firmvéru meni€a a priamo
nezasahuje do riadiacich sluciek a nepristupuje priamo k pe-
rifériam a registrom. Pristup k perifériam je zabezpeceny pro-
strednictvom predkompilovanych funkcii, ktoré vytvaraju API.
Vyhodou vyuzitia jazyka C je, Ze pre vykonanie uzivatelského
programu uz nie je potrebny interpreter, ktory by zaberal dra-
hocenné miesto v paméati mikrokontrolera. UZivatel'sky pro-
gram vyuzivajuci predkompilované funkcie je vykonavany
v redlnom ¢ase a mézu byt vyuzité pri vykonavani ¢asovo kri-
tickych Gloh na v8etkych trovniach riadenia. Dal$ou vyhodou
je, ze nie je potrebné sa zaoberat navrhom vlastného riadia-
ceho algoritmu pretoZe ten uz je implementovany v ramci In-
staSPIN-MOTION a zaroven je vdaka predkompilovanym
funkciam zjednodu$ena praca so samotnym InstaSPIN-MO-
TION.

Uzivatel'sky program je kompilovany, linkovany a nahravany
do pamate mikrokontrolera nezavisle od firmware. Je cyklicky
volany z hlavnej slu€ky firmware menic¢a. K predkompilova-
nym funkciam sa pristupuje cez Strukturu, v ktorej st ulozene
smerniky na predkompilované funkcii. MnoZzstvo funkcii, ktoré
méze byt preddefinované v Struktire je obmedzené len
mnozstvom periférii, pamatou a fantaziou vyvojara. Vdaka
takto pripravenym a predkompilovanym funkciam, sa pouzi-
vatel nemusi trapit' s konfiguraciou periférii, navrhovanim ria-
diaceho algoritmu a podobne. O v$etky nizkourovrové zale-
Zitosti sa stara firmware menica. Uzivatel uz len tvori
aplika¢nu Cast programu.

4. Modelova aplikacia

CAN to UART converter

motor controller 1

Obr.5 Zakladny koncept UAVCAN protokolu

Fig.5 Hardware configuration of model of simplified
industrial application

Vyvoj a overovanie funkCnosti firmware meni¢a a uzivatel-
skych programov prebiehali na vytvorenom zjednodu$senom
modely priemyselnej aplikacie.

Pre kazdy z motorov je k dispozicii vlastna vyvojova doska s
nahratym firmware a uzivatel'skym programom. Pre kontrolu
komunikacie je k dispozicii USB-CAN adaptér Zubax Babel.
BLDC motor 2 ma k dispozicii inkrementélny snima¢ a je ria-
dena jeho poloha. BLDC motor 1 nema k dispozicii ziaden
senzor, vyuziva bez senzorové vektorové riadenie a je ria-
dena jeho rychlost. Meni¢e navzajom komunikuju prostred-
nictvom CAN zbernice.

Priebeh aplikacie je nasledujuci:
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e motor 2 vykona pozadovany pocet otacok

e po dosiahnuti ziadaného poctu otacok odosle menic¢ 2
spravu menicu 1

e motor 1 sa rozto€i na ziadanu hodnotu ota¢ok za minutu

e po urcitom ¢ase motor 1 plynule zmeni svoju rychlost ota-
€ania na novu Ziadanu hodnotu ota€ok za minutu

e po uplynuti dalSieho ¢asu motor 1 plynulo zastavi

e meni¢ 1 odosSle spravu menicu 2, Ze mdze zmenit polohu
hriadela (aplikacia sa takto dostane do bodu 1 a cyklicky
sa bude vykonavat)

Zariadenia vyuZzité v modelovej aplikacii:

e LAUNCHXL-F28069M vyvojova doska s vykonovou ¢as-
tou BOOSTXL-DRV8301 revB.

e BLDC motor 1 — DJI 2212/920KV

e BLDC motor 2 — EC-max 30 (60W) s inkrementalnym sni-
macom MR typ ML 128-1000CPT a planétovou prevo-
dovkou

e CAN — USART prevodnik Zubax Babel

Zaver

Vytvoreny BLDC meni€ so vstavanym PLC modulom prezen-
tovany v €lanku umoziuje vytvaranie uzivatel'skych progra-
mov vykonavanych priamo v riadiacej slu¢ke firmware me-
ni¢a. Vykonavaju sa v redlnom Case. Uzivatelsky program
pisany v jazyku C nepotrebuije Ziaden interpreter. Setri sa tak
pamat mikrokontrolera a zaroven je takyto program vyko-
nany rychlejSie ako keby bol vyuzity skriptovaci jazyk s inter-
preterom. Pouzivatel sa nemusi zaoberat navrhom a imple-
mentaciou vlastného algoritmu pre riadenie motora pricom sa
modze sustredit na vyvoj samotnej aplikacie. Ovladace, pri-
stup k registrom mikrokontrolera, vektorové riadenie motora
zabezpecuje firmware meniCa obsahujuci InstaSPIN-MO-
TION.

Komunikacia cez CAN zbernicu umoznuje prepojenie viace-
rych meni€ov a ich spolupracu pri vykonavani komplexnej-
Sich uloh.
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Abstract

This paper describes an intelligent BLDC motor controller
using sensored or sensor-less FOC solution InstaSPIN-MO-
TION for torque, speed and position control. Enabled CAN
communication allows controller to communicate with other
controllers or devices supporting communication via CAN.
Embedded “PLC like” module allows to create small user-
made programs executed by controller’s firmware. Pro-
grams written in C language are executed faster than if they
were written in interpreted programming language. It allows
them to be used in time critical applications in all levels of
motor control. Created hardware and software were tested
on simplified model of industrial application.
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SLAM NA PLATFORME
MOBILNEHO ROBOTA

Martin Lu¢an, FrantiSek Duchon, Martin Gulan

Abstrakt

Simultanna lokalizacia a mapovanie je velmi aktualny problém v ramci robotiky,
vyvojom novych SLAM algoritmov sa zaoberaju popredné vyskumné institucie.
Text prezentuje implementaciu vybranych SLAM algoritmov na vlastnu hardvérovu
platformu v podobe mobilného robota postaveného na podvozku RC modelu a po-
rovnal ich charakteristiku v zvolenych praktickych experimentoch.. Prestavba p6-
vodného modelu vyZadovala mnoho hardvérovych zmien, samostatng uloha bola

tieZ volba vhodnych snimacov a vypoctovej jednotky.

Kracové slova: SLAM, lokalizacia, mapovanie, odometria, snimace

Uvod

V priebehu poslednych desatroéi rapidne stupa nasadenie
robotov prakticky vo vSetkych odvetviach priemyslu. Stale
CastejSie sme vSak svedkami nasadenia robotov v domac-
nostiach a ostatnych sférach, kde robot prichadza do bliz-
keho kontaktu s ¢lovekom. V sucasnosti od mobilnych robo-
tov o€akavame vykonavanie zlozitych uloh, ktoré pravidelne
vyzaduju pohyb vo vonkajSom a vnutornom prostredi bez
akychkolvek zasahov €loveka. V pripade, Ze poloha robota v
prostredi je znama, napr. pomocou GPS, tvorba mapy je
zjednodusena. Rovnako to plati v pripade, ak mame vopred
k dispozicii presnt mapu prostredia, lokalizacia v takomto pri-
pade nie je prili§ zlozitym problémom. NajkomplikovanejSia
situacia nastava v pripade, ked ide o pohyb v neznamom pro-
stredi, bez moznosti externej lokalizacie. Nutnou schopnos-
tou takéhoto robota je v redlnom &ase tvorit mapu prostredia
a sucasne ur€it svoju aktualnu polohu v takto vytvorenej
mape prostredia. Tuto problematiku oznacujeme pojmom "Si-
multanna lokalizacia a mapovanie” (z angl. SLAM - Simulta-
neous Localization and Mapping).

1. Simultanna lokalizacia a mapovanie

Autonémny pohyb robota v neznamom prostredi je kom-
plexny a zlozity proces, pri ktorom musia byt UspeSne zvlad-
nuté nasledovné procesy:

=  mapovanie — ziskavanie informacie o prostredi pro-
strednictvom snimacov;

= lokalizacia — uréenie polohy robota v lokalnom
alebo globalnom prostredi;

=  volba trajektérie — vyber optimalnej trasy pohybu;

= pohyb — nasledovanie vypocitanej trajektorie pro-
strednictvom akénych ¢lenov.
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Simultéanna lokalizacia a Mapovanie (SLAM) je prienikom ma-
povania a lokalizacie. Nemame na mysli konkrétny algorit-
mus, tento pojem odkazuje na komplexnu problematiku
tvorby mapy okolitého prostredia pomocou dostupného sen-
zoroveého vybavenia a su¢asnu lokalizaciu robota v takto vy-
tvorenej mape. Vyznamnym prvkov tohto procesu je pouZitie
orientaénych bodov v mape na spresnenie odhadnutej polohy
robota. Pre prvotny odhad polohy robota sa Standardne pou-
Ziva odometria - odhad relativnej polohy robota vzhfadom na
vychodiskovu (nulovu) polohu. SLAM je povazovany za tzv.
~chicken-egg"“ problém, kedze pre tvorbu mapy prostredia je
nutné poznat z ktorych pozicii boli merania vykonané a nao-
pak, pri lokalizacii je dodlezita informacia o polohe orientac-
nych bodov.

Matematicky je tento vztah formulovany vyrazom

p(xk' mlzl:k' ul:k)

Pravdepodobnostné rozdelenie polohy robota Xx; a mapy
prostredia m preto zavisi od sady merani z,.;, a vektora ak¢-
nych zasahov u,., predstavujicich pohyb robota. Samotné
merania aj pohyb podliehaju nepresnostiam, SLAM je preto
fuziou dvoch nepresnych merani, ako je znazornené na
Obr.1.
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Obr.1 llustracia problému SLAM. Sucasne je odhado-
vana poloha robota aj orientaénych bodov. [1]

Landmark

1.1 Rozne pristupy k rieSeniu SLAM

V ramci teérie SLAM existuje mnoho pristupov a spésobov,
ktorym problém rieSime. Vo v8eobecnosti sa liSia typom a
kombinaciou pouzitych snimacov, vhodnostou pre rozdielne
aplikacie a v neposlednom rade aj vypoctovou naro¢nostou.
Viaceré z pristupov su dokonca Specifické pre konkrétnu ro-
boticku platformu a oblast nasadenia. VacésSinu z nich vSak
vieme zaradit do nasledujucich skupin:

1) Filtracné metddy. Najpouzivanejsi pristup vyuziva-
juci implementaciu Bayesovho filtra v ramci ktorého
rekurzivne prebiehaju krok predikcie a merania. In-
formacia o prostredi aj poloha robota je reprezento-
vana hustotou pravdepodobnosti. Do tejto skupiny
patria pouzivané metody ako rozSireny Kalmanov
filter a Casticovy filter (angl. Particle filter). Tuto me-
todu pouziva napriklad EKF-SLAM, Gmapping,
FastSLAM a dalSie.

2) Grafické metédy (Graph-based approach). V tejto
metéde je prostredie aj kazda poloha robota na
mape prezentovana uzlami. Hrana medzi uzlami
predstavuje priestorové obmedzenie, ktoré je zvy-
¢ajne dané transformaciou medzi uzlami. Cielom
optimalizacie je najst konfiguraciu uzlov, ktora naj-
lepSie vyhovuje obmedzeniam. Prikladom tejto me-
tody je GraphSLAM.

3) Neurdbnové siete. Zatial malo rozSireny pristup, za
istych podmienok vSak dosahuje vyborné vysledky.
Prikladom je RatSLAM.

1.2 Snimace pre SLAM

Vacsina mobilnych robotov vyuziva pre svoj pohyb kolesovy
podvozok. Prvotnym predpokladom pre odhad polohy robota
je spravna volba snimacov vnutornych veli¢in, ako kolesové
enkédery, IMU jednotky a iné. Pre spravnu funkciu SLAM al-
goritmu je nevyhnutné snimanie dat z okolitého prostredia, z
ktorych su nasledne extrahované kfuCové orientacné body,
medzi ktoré najcastejSie patria hrany, steny, rohy a iné. Medzi
snimace schopné takto snimat’ okolité prostredie radime v pr-
vom rade laserovy snimac, mono a stereovizne kamery, ul-
trazvukové snimace a mnozstvo dal$ich $pecifickych snima-
¢ov. KedZe uspech SLAM-u zavisi vo velkej miere na
senzorovom systéme, su kladené naro&né poziadavky najma
na:

= funkénost v redlnom ¢ase;

= redundantnost — systém musi zachovat svoju
funkénost’ aj pri poruche niektorého zo snimacov;
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= presnost systému — zvySujeme ju pouzitim viace-
rych senzorov a naslednou fuziou meranych dat.

1.2.1 Odometria

Odometria je proces, ktory na zaklade poskytnutych udajov
zo snimaca udava relativnu polohu robota vzhladom na nu-
lovy bod merania. Bez definovania nulového bodu nam udaj
z odometrie nehovori ni¢ o absolutnej polohe. V praxi, pri
vacsine robotickych podvozkov na tento ucel slizia najcas-
tejSie rotaCné enkddery snimajuce pocet impulzov, ktoré
priamo suvisia s pooto€enim kolesa. Spolu so znamou hod-
notou polomeru kolesa tento udaj umoznuje odhadnut pre-
jdenu vzdialenost. Kazdy namerany udaj z enkdderu zahffia
malu chybu merania, ktora je sama o sebe zanedbatelna.
Problém v$ak nastava pri narastajucom pocte takychto me-
rani. Udaje st snimané inkrementalne, v kaZdej vzorke sa
teda k suctu starych merani pripocita nové meranie. Rovnako
funguje sucet chyb merania, ktory v ¢ase tymto spésobom
narasta a nadobuda podobu Gaussového rozlozenia pravde-
podobnosti. Nezriedkavé je aj pouzitie tzv. vizualnej odomet-
rie, ktora spociva v porovnavani za sebou iducich snimkov,
pricom odhaduje posun a pooto¢enie vyznacnych bodov me-
dzi jednotlivymi snimkami. Tato metéda odometrie je vhodna
hlavne pre nekolesové podvozKy, podvozKy s vysokou vélou
a pre pouzitie na Smykfavych a hrbolatych povrchoch, kde
predpokladame vysoku chybu odometrie.

1.2.2 Laserovy snimac¢

Aktualne najpresnejSim spésobom merania vzdialenosti v
priestore je pouzitie laserového snimacu (LIDAR, z angl.
Light Detection and Ranging). Na zaklade udajov z lasero-
vého snimaca je mozné urcit vzdialenost a relativnu polohu
orientaénych bodov v prostredi. Tato informacia je klu€ova
pri dalSej tvorbe mapy a ur€ovani pozicie robota. Silnymi
strankami LIDAR-ov su vysoka presnost, bezpeénost, rozli-
Senie a v neposlednom rade aj jednoducha interpretacia na-
meranych udajov. Narozdiel od ultrazvukovych snimacov,
ktoré meraju odozvu zvukového signalu, laserové snimace
ako médium pouzivaju svetelny IU¢, ktory sa vyznacuje vy-
razne dihdim dosahom. Udaje z laserového snimaga vycha-
dzaju vo formate LaserScan alebo Point Cloud, ktory name-
rané Udaje prezentuje v bodoch umiestnenych v
dvojrozmernom alebo trojrozmernom priestore.

1.2.3 Kamera

Pocitacové videnie je nevyhnutnou funkciou pre mnohé apli-
kacie, kamera je preto v robotike velmi roz§irenym snima-
¢om. Narozdiel od LIDAR-u, ktory je vyhodny pre uréenie
vzialenosti a rozlozenie objektov v priestore, pomocou kame-
rového systému a algoritmov pocitacového videnia doka-
Zeme podrobnejSie urcit’ povahu samotnych objektov v pro-
stredi a urgit doplAujuce vlastnosti. Castym pouzitim kamery
je prave pocitacové rozliSovanie objektov, ktoré rozliSenému
objektu v zornom poli priradi niektort z vopred vytvorenych
tried. V ramci SLAM su pre kameru vytvorené osobitné algo-
ritmy, ktoré umozriuju lokalizaciu a mapovanie iba pomocou
kamery, pripadne kamery a IMU jednotky.

1.2.3 Inercialny snimac (IMU)

IMU(z angl. Inertial measurement unit) je snimag, ktory
v kompaktnej jednotke zvaéSa zdruzuje nasledovné sni-
mace:

= akcelerometer — transla¢né zrychlenie v osi X, y, z
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Stereolabs ZEDcamera

Slamtec RPLidar A2Mé

= gyroskop — rotacné zrychlenie okolo osi x, vy, z,
resp. klonenie, klopenie, zatacanie (angl. yaw, pitch,
roll);

= magnetometer — intenzita magnetického pola.

Pomocou uvedenych meranych veli¢in, dokdzeme urcit rela-
tivnu polohu vzhfadom na nulovy bod. Av8ak nevyhodou IMU
je, podobne ako u rotatného enkddera, akumulécia chyby v
Case. Nezriedka je takato jednotka doplnena aj o korekciu po-
mocou GPS, ktora eliminuje akumulaciu chyby v ¢ase.

2. Platforma mobilného robota

2.1 Hardvérova konfiguracia

WiFi anténa
Nvidia Jetson TX2
PC powerbank

VESC regulator
USB Hub

Obr.2 Mobilny robot postaveny na platforme RC modelu.

Zakladom robota je Sasi z RC modelu Traxxas SLASH 2WD,
ktory je vdaka svojim rozmerom a typu podvozku vhodnou
platformou pre dodatoéné hardvérové Upravy. Standardna
platforma bola upravena v nasledujucich bodoch:

1. Vprvom kroku boli z modelu odstranené vsetky
nadbyto¢né komponenty. Konkrétne iSlo o odstra-
nenie plastovej karosérie a prijimacu signalu z ru¢-
ného ovladaca. Vybraty bol tiez pévodny motor a
kontréler, ktoré budu v dalSich krokoch uprav
vhodne nahradené.

2. Robot s kompletnym hardvérovym vybavenim ma
vyrazne vysSiu hmotnost ako pbévodny model, p6-
vodné pruzenie podvozku bolo preto zamenené za
pruziny s vy8Sou tuhostou a dodato¢ne spevnené
vymedzovacimi vlozkami.

3. Testovanie SLAM algoritmov si vyzaduje pomalé a
precizne riadenie pohonu. Standardny motor bol
preto zameneny za Brushless Sensored DC motor.

4. Z dévodu uvedeného v predchadzajucom bode do-
Slo tiez k vymene zakladného ESC za VESC
schopné uriadit silny DC motor. Takato zostava mo-
toru a VESC je vdaka spatnej vazbe zo senzoru v
motore schopna vykonavat pomaly a precizny po-
hyb.

5. Pre uchytenie vypoctovej jednotky a senzorov bola
navrhnuta a osadena platforma vyrobena technolo-
giou 3D tlace.

6. K pobvodnej baterii ktora napaja VESC, ktoré deli na-
pajacie napatie medzi motor a servo pribudla batéria
pre napajanie vypoctovej jednotky Jetson TX2.
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Battery pack use
POWER
RPlidar
— PWM
‘ ZED camera ‘ I USB Hub I Jetson TX2
- [ Motor |
Li-pol battery

Obr.3 Schéma znazoriujuca fyzické prepojenie
hardvérovych ¢asti upraveného RC modelu.

Vyber snimaCov pouzitych na robote zohladnuje ucel, pre
ktory bol robot postaveny. Vybrané snimace su modely Stan-
dardne dostupné na trhu. Pre pouzitie na tento druh robota
ich predur€uje nizka hmotnost, kompaktna velkost’ a vhodné
zbernice ktorymi snimace komunikuju s vypoctovou jednot-
kou.

Laserovy snimac¢ Slamtec RpLidar A2M6
Stereokamera Stereolabs ZED
Inercialna jednotka Xsens Mti-G710
Vypoctova jednotka Nvidia Jetson TX2

Tab.1 Hardvérové komponenty mobilného robota.

2.2 Softvérova architektuira

Softvérovy systém zabezpecujuci potrebné funkcie funguje
na baze ROS. Jednotlivé funkcie systému vykonavaju ROS
uzly organizované do balikov. Globalne je architektira rozde-
lena na dve hlavné vetvy. Prva z nich zabezpecluje zber uda-
jov zo snimacov, ktoré vstupuju do SLAM bloku. Finalnym vy-
stupom SLAM-u je mriezkova mapa a relativna poloha voci
nulovému bodu. Druha vetva pokryva navigaciu robota pro-
strednictvom povelov z joysticku, ktoré transformuje do pria-
meho pohonu motora a serva. Obe vrstvy prepaja odometria,
ktora je dalSim vstupom do SLAM-u.

RPlidar > LIDAR driver
—‘ Grid Map
ZEDcamera [ Camera driver L SLAM {
J Pose
> QOdometry

Motor

Joystick command 3 Teleoperation

> VESC driver {

Obr.4 Zjednodusena softvérova schéma

Servomotor
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3. Mapovanie robotického bludiska

Obr.5 Robot v bludisku Narodného centra robotiky.

Cielom experimentu je tvorba mapy pomocou niekolkych vy-
branych SLAM balikov s ciefom vizualneho porovnania kva-
lity vytvorenych map. Pre ucely tohto experimentu som pouzil
robotické bludisko v priestoroch Narodného centra robotiky.
Kazdy z testovanych mapovacich algoritmov ma svoje Spe-
cifika a dosahuje rézne vysledky. V zaujme kvalitnej vystup-
nej mapy a pozicie robota som testoval zmenu vacsiny dole-
zitych parametrov. Mobilny robot je opakovane navigovany
bludiskom a dopliia tak chybajtice &asti, ktoré pri jednorazo-
vom prejazde neboli zmapované.

Mapy vytvorené pomocou testovanych algoritmov su repre-
zentované mriezkou obsadenosti (mriezkova mapa). Cela
mapovana plocha je rozdelena do siete Stvorcov s definova-
nym rozmerom, pricom kazdému Stvorcu je priradena hod-
nota pravdepodobnosti vyskytu objektu. Akonahle hodnota
pravdepodobnosti prekroCi definovanu hodnotu, mriezka je
povazovana za obsadenu (na mape zobrazena Ciernou far-
bou).

55

55

55

|— 55 155
w0 0
wn 0

155

155
B =150
490

155

A =575

Obr.6 Rozmery a usporiadanie stien robotického blu-
diska Narodného centra robotiky. Farebne su
oznacené steny, ktorych namerany rozmer d’alej
vyhodnocujem.
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3.2.1 Gmapping

Gmapping patri medzi najpouzivanejSie SLAM algoritmy. Je
zalozeny na tzv. Rao-Blackwellized Casticovom filtri. Z hfa-
diska hardvéru je nutné aby mobilny robot disponoval hori-
zontalne umiestnenym laserovym snimacom. Nutnostou je
tiez niektora z foriem odometrie. Velky vplyv na kvalitu vy-
slednej mapy ma kvalita odometrie, ktora zvySuje efektivitu
algoritmu aj pri pouziti lidar-ov nizSej kategorie.

Pri teste Gmapping-u v prostredi robotického bludiska som
dosiahol pri nastavenych parametroch relativne presné vy-
sledky. Testoval som Gmapping s oboma formami odometrie:
VESC odometria a vizualna odometria. VESC odometria za-
loZena na motorovych enkdderoch podlieha vyraznej nepres-
nosti, tato chyba je v8ak v ramci SLAM algoritmu elimino-
vana.

Obr.7 Vysledna mapa bludiska v NCR vytvorena pomo-
cou Gmapping s vizualnou odometriou

3.2.2 Hector SLAM

Zakladnym principom Hector SLAM-u je metdda tzv. spajania
skenov (z angl. scan matching), ktora s vysokou frekvenciou
porovnava za sebou iduce skeny s cielom vypogitat tran-
slaénu a rotaénu transformaciu medzi nimi, pomocou ktorej
je odhadnutd pozicia robota. Vyznamnym znakom
HectorSLAM-u je, ze pre svoju funkcionalitu nevyzaduje
udaje z odometrie. Tento algoritmus je preto vhodny pre ro-
boty pohybujuce sa v prostredi, kde je problematické dosiah-
nut presnu odometriu, ako napriklad pohyb po hrbolatom
alebo ¢lenitom teréne. Vhodny je tiez pre roboty so znacnou
vélou v podvozku, ktora ovplyviiuje meranie pomocou Stan-
dardnych rotaénych enkdderov. Nakolko Hector SLAM vie
fungovat iba s jedinym snimacom, laserovym skenerom, su
na tento snimac¢ preto kladené vysSie naroky ako v pripade
Gmapping-u.
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Vdaka €lenitosti a mnozstvu orientacnych bodov pre laserovy
snimac, je mapa vyhotovena v bludisku relativne presna. Na-
kolko pri merani bol pouzity RPLidar A2M6 s frekvenciou me-
rania maximalne 10Hz, v pripade Hector SLAM-u bolo nutné
robotom vykonavat €o najpomal$i pohyb. Problémom pre
Hector SLAM moézu byt dlhé rovné plochy, ako napriklad
chodby, bez dostatoéného mnozstva vyznaénych orientac-
nych bodov, ktoré nie su priaznivym prostredim pre metodu
scan matching.

Obr.8 Vysledna mapa bludiska v NCR vytvorena pomo-
cou Hector SLAM

3.2.3 CRSM SLAM

Skratka CRSM reprezentuje Critical Rays Scan Match SLAM.
Zakladny princip spociva v spajani skenov s vytvaranou ma-
pou (z angl.scan-to-map matching), namiesto Standardného
(z angl. scan-to-scan matching), ktory pouziva napriklad
Hector SLAM. Vztah medzi skenmi je v tomto pripade rieSeny
pomocou tzv. Random Restart Hill Climbing algoritmu, ktory
do procesu spracovania vyberd iba kritické skeny, ¢o elimi-
nuje akumulaciu Sumu. Za kritické su povazované skeny,
ktoré vynikaju medzi zvySnymi z hladiska priestorovej infor-
macie. Tento algoritmus je nenaro¢ny na senzoriku, nakolko
vyzaduje iba pouzitie laserového snimaca. Mapa vytvorena
CRSM SLAM je uz na prvy pohlad vizualne odli$na. V porov-
nani s predchadzajucimi pristupmi reprezentuje rovinu
prieCky vernejSie a prakticky bez viditelnych skokov.

Obr.9 Vysledna mapa bludiska v NCR vytvorena pomo-
cou CRSM SLAM
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3.2 Reprezentacia vysledkov

Obsahom tejto state je porovnanie skutoénych hodnét vy-
branych rozmerov robotického bludiska (Obr.6) s rozmermi,
ktoré boli od¢itané z vyslednych map vytvorenych uvede-
nymi spésobmi ziskavania mapy. Z tychto hodnét su na-
sledne vypocitané stredné hodnoty u a smerodajné od-
chylky o pre kazdy z pripadov (Tab. 2). Pre kazdy z
porovnavanych rozmerov vykreslujem graf s cielom porov-
nat vypocitané parametre kazdého zo SLAM balikov.

Ha HUB Uc ('} Op Oc
GMAPPING 576.52 151.36 56.33 3.015 1.038 1.084
+VESC
GMAPPING 573.10 15143 54.37 1.313 0.731 0.841
+VO
HECTOR 579.41 151.76  57.05 1.557 0.865 0.489
SLAM
CRSM SLAM 57244 15260 56.17 0.829 0.784 0.522

Tab. 2 Porovnanie strednej hodnoty i a smerodajnej od-
chylky o pre vybrané rozmery bludiska.

i - rozmer A

— —  referencna hodnota
Gmapp + VESC
Gmapp + VO
05 HectorSLAM
CRSM SLAM

Hustota pravdepodobnosti [ ]
e
T

T \ -
— 55 S I s

[
565 570 575 580 585
Namerana hodnota [cm]

Obr.10 Graf zobrazujuci Gaussovo rozdelenie pravdepo-
dobnosti hodnét rozmeru A.

-rozmer B

referencna hodnota
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w

|
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ol
148 149 150 151 152 153 154 155
Namerana hodnota [cm]

Obr.11 Graf zobrazujuci Gaussovo rozdelenie pravdepo-
dobnosti hodn6t rozmeru B.
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Obr.12 Graf zobrazujuci Gaussovo rozdelenie pravdepo-
dobnosti hodn6t rozmeru C.

V grafoch porovnavajucich referenénd hodnotu s rozdelenim
pravdepodobnosti prislusného rozmeru je viditelny relativne
Siroky rozsah nameranych hodn6t.

Z hladiska opakovatelnosti, t.j. konzistentnosti vysledku pri
opakovanych merianiach, prakticky pri kazdom z rozmerov
zaostava Gmapping v kombinacii s VESC odometriou, na-
sledkom spominej véle v podvozku. Na vysledku sa nesporne
podpisal aj fakt, Ze pri niektorych rozbehoch robota zo static-
kej polohy dochadza k skokovej zmene rychlosti, ktort odo-
metria nevie vhodne kompenzovat. Naopak najlepSiu opako-
vatelnost, naopriek tomu, ze rozdiely su tesné, vykazuje
CRSM SLAM.

Zaver

Stavba samotného robota vyzadovala hardvérovu Gpravu v
podobe nahradenia povodnych komponentov vhodnymi na-
hradami pre pomaly a plynuly pohyb. Nasledne bola nain-
Stalovana senzorova a PC nadstavba potrebna pre zbiera-
nie dat a beh programu. Softvérové moduly implementujem
do ROS, ktory sa vdaka svojej univerzalnosti, usporiadanej
architekture a prehladnej komunikacii medzi uzlami ukazal
ako efektivny nastroj pre rieSenie mnohych uloh v robotike.
Z hladiska opakovatelnosti nameranych udajov dosahuju
podobné vysledky Gmapping v kombinacii s VO,
HectorSLAM a CRSM SLAM. VyraznejSie za nimi zaostava
Gmapping s VESC odometriou, ¢o je spdsobené najma vo-
lami a charakterom samotného podvozku robota. Vyber
vhodnej varianty z testovanych spdsobov preto zavisi najma
od prostredia v ktorom planujeme SLAM vyuzivat' a har-
dvéru, ktory mame k dispozicii. Spoliehanie sa na samo-
statny LIDAR méze zlyhavat v pripade prostredia s vysky-
tom predmetov s nizkou reflexivitou, pripadne sklom, ktoré
laser nezaznamena.
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Abstract

The main aim of the thesis is to implement selected SLAM
algorithms on self-assembled hardware platform represen-
ted by a mobile robot built on the chassis of RC model. Re-
building the original model required a number of hardware
adjustments. A separate task was also an appropriate se-
lection of sensors setup and computer unit. Simultaneous
localization and mapping is a very topical issue in robotics,
with the development of new SLAM algorithms being ad-
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have implemented several commonly used approaches to
the SLAM solution and compared their performance and
characteristics in selected practical experiments.
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ROZPOZNAVANIE GEST RUKY POMOCOU
KONVOLUCNYCH NEURONOVYCH SIETI

Slavomir Kajan, Jozef Goga

Abstrakt

Prispevok sa zaobera problematikou rozpoznavania statickych a dynamickych gest ruky
v oblasti hibokého u€enia. Vyuzitim vhodnych vlastnosti konvoluénych neurénovych sieti
(CNN) boli navrhnuté postupy na trénovanie tychto modelov v oblasti rozpoznavania
statickych a dynamickych gest ruky. Za u€elom vyhodnotenia dosiahnutych vysledkov
boli vytvorené dve databazy gest v aplikaciach rozpoznavania abecedy amerického
znakového jazyka (ASL) a dynamickych gest rukou kreslenych €islic. Na snimanie obra-
zu bol pouzity senzor Kinect vo verzii 2. Metodika rozpoznavania gest bola verifikovana
pre rozne Struktury CNN a boli realizované demonstracné aplikacie v prostredi Python.

Kracové slova : rozpoznavanie gest, konvoluéné neurénové siete, statické gesta

ruky, dynamické gesta ruky, senzor Kinect

Uvod

Interakcia medzi ¢lovekom a pocitatom prindSa kazdym
drfiom do oblasti vypoctovej techniky nové vyzvy a problémy,
ktoré je potrebné riesit’. Jednym z kl'i€ovych problémov
tejto interakcie je prave vizualne rozpoznavanie gest. Efek-
tivna detekcia gestikulacie pri komunikacii ako aj jej klasifi-
kacia je naro€na uloha z viacerych hl'adisk. Ak neberieme v
uvahu naro€nost’ na kvalitu snimania a spracovania vizual-
nych snimok pri gestikulacii, stale sa musime vysporiadiat’ s
kultirnymi, osobnostnymi a fyziologickymi zmenami para-
metrov komunikacie [1].

Technicky pokrok v oblasti hibkovych senzorov a umelej
inteligencie priniesol za posledné roky nové nastroje, ako
napriklad konvoluéné neurdénové siete (CNN) s pomocou
ktorych sa dosahuju €oraz lepSie vysledky rozpoznavania
tejto prirodzenej interakcie. NajcastejSie pouzivanym typom
neverbalnej l'udskej komunikacie su gesta ruk, na ktoré sa
momentalne upriamuje najvacsia pozornost’ vyskumu [2].
Existuje niekol’ko moznosti rozdelenia gest ruk na zaklade
réznych charakteristickych vlastnosti a interpretacie. Medzi
jedno zo zakladnych rozdeleni patri klasifikacia do dvoch
skupin na statické a dynamické gesta.

Na zaklade rbéznych pristupov k problematike samotného
rozpoznavania gest rik sa v priebehu rokov podarilo Uspes-
ne aplikovat’ viacero metéd. Vo vSeobecnosti metddy roz-
poznavania gest pracuju na principe extrakcie priznakov zo
vstupného obrazu a naslednej klasifikacii do prislusnej trie-
dy [2, 3]. Pouzitie konvoluénych neurénovych sieti na roz-
poznavanie gest [2, 4, 5, 6, 7], ktoré popisujeme v prispevku
dokaze obe metodiky skibit do jednej neurénovej siete.

1. Klasické metody rozpoznavania
statickych gest ruky

Na obrazku €.1 sa nachadza vSeobecna blokova schéma
pre rozpoznavanie statickych gest [3]. Nasnimany obraz zo
senzorov sa spracuje a ulozi vo vhodnej forme. Nasledne sa
mdze dané gesto v snimku segmentovat, alebo sa priznaky
extrahuju z celého vstupného obrazu. Pod extrakciou pri-
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znakov rozumieme vyhodnotenie kvantitativnych a Statistic-
kych ukazovatelov na zaklade nami zvolenej metriky, ktoré
reprezentuju dané gesto. Extrahované priznaky musia byt’ v
idedlnom pripade invariantné voéi posunutiu, pootoceniu,
zmene mierky a pripadnému poSkodeniu ziskaného obrazu.

Detekcia Segmentdcia Extrakcia .
== = . = Klasifikdcia
ruky a predspracovanie priznakov
ﬁ! %’
Ziskanie snimku Rozponané
20 senzora gesto

Obr.1 Blokova schéma pre rozpoznavanie gest
Fig.1 Block scheme for gesture recognition

Priklady réznych extrahovanych priznakov su zobrazené na
obrazkoch 2, 3 a4, kde priznaky su napriklad ziskavané
pomocou detekcie koncov prstov a stredu dlane [4], Hougo-
vou transformaciou alebo Voronoiovymi diagramami [2].

Obr.2 Extrakcia priznakov pomocou detekcie koncov
prstov a stredu dlane

Fig.2 Features extraction using end fingers and center
palm detection

Obr.3 Extrakcia priznakov pomocou Houghovej
transformacie

Fig.3 Features extraction using Hough transformation
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Obr.4 Extrakcia priznakov pomocou Voronoiovych
diagramov (skeletonizacia gesta)

Fig.4 Features extraction using Voronoi diagrams (ske-
letonizations of gestures)

Tieto extrahované priznaky su vstupom do vypoctového
klasifikatného modelu, ktory ma za ulohu spravne urcit
rozpoznavané gesto. Klasifikatny model je najcastejSie
realizovany neurénovou sietou alebo metédou strojového
uCenia, ako su napriklad metdédy podpornych vektorovych
strojov (support vector machines), rozhodovacie stromy
(decision trees), nahodné lesy (random forests).

Ako priklad najCastejSie pouzivanych neurénovych sieti
ur¢enych na klasifikaciu statickych gest uvadzame viacvrst-
voveé perceptronové siete (MLP) (Obr. 5)

Fsiupna vrstva

Skryte vrstvy FPustupna vestva
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Obr.5 MLP siet’ na rozpoznavanie statickych gest
Fig.5 MLP network for static gestures recognition

2. Konvoluéné neuronové siete

Konvoluéné neurénové siete je mozné vyuzit na rozpozna-
vanie gest ruky z dévodu, Ze su Specialne navrhnuté na
rozpoznavanie vzorov Vv dvojrozmernom priestore dat s
vel’kou mierou invariantnosti voci posunutiu, zmene mierky
alebo inym formam skreslenia. Tieto vlastnosti siet’ ziskava
prostrednictvom ucenia s ucitelom (supervised learning).

Uz pomenovanie konvolu¢na neurénova siet’ naznacuje, ze
tato siet obsahuje matematickl operaciu nazyvanu kon-
volucia. Konvolucia je matematické operacia, ktorej vstupom
su dve funkcie s redlnym argumentom. Vo vSeobecnosti je
definovana vztahom, ktory vyjadruje integradl nasobenia
dvoch funkcii, pri€¢om jedna z nich je symetricky prevratena
a posunuta.

5(0)= [ 1ekle—rhae n

najCastejSie sa oznacuje operatorom * .
s(t)= (1 *g)) 2)

V principe je tdto matematicka operacia vel’mi podobna
krizovej korelacii, ktora vyjadruje mieru podobnosti funkcii
vzhl’adom na ich vzajomné posunutie. Ak uvazujeme jednu
zo vstupujucich funkcii, ako funkciu dat obsahujucu Sum a
druhu funkciu ako vzor, ktory obsahuje informaciu o tom, ¢o
prenasaju alebo obsahuju nase data. Potom ma konvolucia
vyznam kvantitativneho ukazovatel’a pravdepodobnosti, ako
sa v kazdom vzajomnom posunuti zhoduju nase data so
zvolenym vzorom.
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Obr.6 Konvolucia v jednorozmernom priestore
Fig.6 Convolution in one-dimensional space

Konvoluciu mézeme vnimat’ aj ako vyhladzovanie, pripadne
rozmazavanie funkcie zvolenym filtrom. To akym sp6sobom
ovplyvni vysledok konvolucie vstupnu funkciu zalezi od
konkrétnej vol’'by filtra (Obr. 7). V terminoldgii strojového
ucenia sa zvyc€ajne funkcia dat vstupujuca do operacie kon-
volucie nazyva vstup (input). Funkcia obsahujuca vzor,
alebo informaciu o funkcii dat sa nazyva jadro (kernel).
Vystupom konvolucie je funkcia oznaGovana najcastie ako
mapa priznakov (feature map). V realnych aplikaciach stro-
jového ucenia pracujeme s diskrétnymi signalmi a preto sa
CastejSie pouziva diskrétna forma konvolucie:

S[n]:(.f’*g)[n]:mif[mlg[n*m] 3)

Operéacia konvolucie dvojrozmernom diskrétnom priestore je
definovana nasledovne:

S(i.))= (%K Xij) =33 1(mn)K (i — m,i — n) (4)

m n

Vysledkom konvolucie je v tomto pripade dvojrozmerna

mapa priznakov (Obr. 7).

/

Obr.7 Posun jadra pri v dvojrozmernom diskrétnom
priestore (vstup=5x5, jadro=3x3, krok=2)

Fig.7 Kernel shift in two-dimensional discrete space
(input=5x5, kernel=3x3, step=2)

Architektdra konvoluénej neurénovej siete pozostava
z rdznych vrstiev. Konvolu€na a zhlukovacia vrstva sa spra-
vaju ako extraktory priznakov a plneprepojend vrstva ako
klasifikator. V konvolu€nej vrstve sa vykonava vypocet 2-
rozmernej diskrétnej konvolucie jedného farebného kanala
vstupného obrazu s konvoluénym jadrom. Z konvoluénej
vstvy dostavame tzv. mapy priznakov, ktoré sa aktivuju pri
detekcii roznych obrazovych vzorov ako su napriklad hrany
pod ur€itym uhlom, farebné zhluky a podobne. Zhlukovacia
vrstva vykonava podvzorkovanie vstupnej mapy priznakov,
¢im zmen3uje velkost' mapy priznakov, ale zachovava
najdodlezitejSie informacie v nej obsiahnuté. Tymto vyrazne
zmensSuje pocet parametrov, vypoctovl naro¢nost’ siete a
tiez aj moznost predtrénovania siete. Konvolué¢na neuréno-
va siet mdze obsahovat aj dalSie typy vrstiev ako normali-
zacna vstva, nelinearita typu RelLu alebo Dropout vrstva,
ktoré prispievaju k rychlejSej konvergencii uCenia siete a
zabranuju pretrénovaniu.

Tieto vrstvy mbézeme réznym spdsobom radit’ za sebou a
takto vytvarat’ réznu architekturu siete (Obr. 8).
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Extrakcia priznakov Klasifikdcia

Obr.8 Priklad architektury konvolucnej neurénovej siete
s dvoma konvoluénymi vrstvami

Fig.8 Example of convolutional neural network archi-
tecture with two convolutional layers

3. Databazy gest ruky

3.1 Databaza gest americkej znakovej rec¢i - ASL

Kedze verejne dostupné databazy obsahuju maly pocet
gest alebo maly pocet vzoriek, vytvorili sme vlastnu databa-
zu gest americkej znakovej abecedy (ASL) [5]. Ako zaklad-
né gesta sme si zvolili znaky americkej znakovej abecedy
(ASL), ktort sme pozmenili kvdli dynamickym znakom "J" a
"Z". Tymto sme vybrali 35 znakov, ktoré tvoria zaklad nasej
databazy. Pomocou hibkového senzora Microsoft Kinect v2
sme nasledne ulozili kazdé z 35 gest vo forme farebnej,
infradervenej a hibkovej snimky. Pri snimani gest sme pre
jednoduchost’ pouzili interné prostredie s bielym pozadim.
Na vytvoreni tejto databazy sa podiel’alo 65 dobrovol’nikov
z radov $tudentov a akademického zboru URK FEI STU. Z
toho 60 muzov a 5 Zien. Pri snimani jednotlivych gest sme
rukou hybali v malom rozsahu, aby sme vytvorili nové poo-
to€ené a posunuté vzorky. Jedno snimanie teda pozostava-
lo z 5 jedineénych nasnimanych vzoriek pre kazdé gesto.
Tymto sa nam podarilo vytvorit' 175 snimkov (35 gest po 5
snimkov) pre farebné, infradervené a hibkové snimky. Cel-
kovo teda 525 snimkov na osobu. Vysledna databaza ma
vel'kost' 34 125 snimkov (65 oséb po 525 snimkov). Tieto
snimky sme nasledne upravili do formy vhodnej na trénova-
nie konvolu€nej siete.

V originalnej farebnej snimke zo senzora Kinect s rozliSenim
1920x1080 pixelov sme segmentovali len obrazovu cast’
zobrazujucu dané gesto. Takymto spdsobom sme vytvorili
Stvorcovy obraz vhodny na trénovanie s rozliS§enim 640x640
pixelov. Segmentaciu gest sme vykonali taktiez pre original-
ne hibkové a infradervené snimky. Pdvodné rozliSenie
512x424 pixelov, sme taktiez upravili na Stvorcovy obraz
vhodny na trénovanie s rozliSenim 220x220 pixelov.

Obr.9 Ukazka nasnimaného statického gesta v databaze
(zfava doprava farebny, infraCerveny a hibkovy snimok)

Fig.9 Previewed static gesture in database (left to right
color, infrared and depth frame)

3.2 Databaza rukou kreslenych cislic

Pomocou senzora Kinect v2 sme vytvorili databazu rukou
kreslenych Cislic [8]. V databaze je ulozeny pohyb stredu
dlane ruky, tj. priebehy x-ovej a y-ovej suradnice v Case
(obr. 10). Databazu na trénovanie vytvaralo 6 Studentov,
priCom snimanie sa opakovalo 3 krat. Ako zaciatok a koniec
gesta sme pouzili otvorenie a zatvorenie ruky.
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Obr.10 Ukazka dynamického gesta v databaze
Fig.10 Previewed dynamic gesture in database

4. Dosiahnuté vysledky

4.1 Rozpoznavanie gest americkej znakovej reci

Prakticku realizaciu konvolu€nych neurénovych sieti sme
vytvorili v jazyku Python s vyuzZitim frameworkov Keras a
TenzorFlow. Databazu gest sme najprv nahodne rozdelili na
dve Casti, kde 60% tvorili trénovacie data, 40% testovacie
data a v oboch ¢astiast boli triedy percentualne rovnako
zastupené. Ako pociato€ny experiment sme na vstup siete
aplikovali farebné (rgb) snimky databazy. Celkovo bolo v
trénovacej mnozine 6825 farebnych snimkov a v testovace;j
mnozine 4550 snimkov. Porovnavali sme viacero architektur
konvolu€nych neurdnovych sieti z hl'adiska rychlosti kon-
vergencie a uspesnosti klasifikacie pre prvych 500 trénova-
cich epoch pri rovnakom rozdeleni dat. NajlepSia architektu-
ra je zobrazena na obr. 11. Ako optimalizaény algoritmus pri
trénovani siete sme zvolili algoritmus Adam (adaptive mo-
ment estimation), ktory ma z naj¢astejSie pouzivanych algo-
ritmov pri trénovani neurénovych sieti jednu z najrychlejsSich
konvergencii [5].

Mapa Mapa Mapa Mapa Mapa

Vstupny obraz priznakov  priznakev  priznakov  priznakev priznakov  Skryté Skryté Vystupné

jt neurtny  neurdny  neurdny
2223 64 64 5

%
220x22053  218x218x3  109X109:x3  104x104x3

Korwoluina  Zhiukovacia  Konvokuénd  Zhlukovacia Konwoluind  Zhlukovacia  Vyrowndvacia Fine-prepojend Plne-prepojend
vrstva vrstva vrstva rstva rstva vrstva wrstva wrstva rstva
Idjedro D2jado  Gxbjedro B jadro  Bjadro 2 jedro Dropout25% Dropout 50% Dropout 50%

Obr.11 Architektira CNN na rozpoznavanie statickych
gest

Fig.11 CNN architecture for static gestures recognition

V tabulke 1 je vycislena chyba siete a dosiahnuta presnost
klasifikacie. Uvedené hodnoty su priemerom poslednych 20-
tich hodnét uciacich kriviek na trénovacej a testovacej mno-
Zine. Hodnota chybovej funkcie je priemerna krizova entro-
pia (ACE - average cross-entropy error). Priebehy trénova-
cieho cyklu architektury siete (obr.11) sa nachadzaju na
obrazkoch 12 a 13.

Priemerna chyba [ACE] Priemerna Uspesnost [%]

Train Test Train Test

0.5249 0.4634 80.13 82.44

Tab.1 Vycislené hodnoty chyby a uspesSnosti siete

Na uciacich krivkach (Obr. 12, 13) je vidiet, ze uspeSnost na
testovacej mnozine je vysSia ako uspesnost’ na trénovacej
mnozine dat. Je to spbsobené pouzitim takzvaného dro-
pout-u, teda ndhodného vypnutia urcitého poctu neurénov v
priebehu trénovacieho procesu.
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Priebeh chyby v procese trenovania
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Obr.12 Priebeh chyby siete v trénovacom procese
Fig.12 Time response of network error for training
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Obr.13 Priebeh Uspesnosti v trénovacom procese
Fig.13 Time response of classification score for training

Nasledne sme v architekture sieti zvySili pocet jadier na
dvojnasobok a trénovanie sme prediZili o daldich 500
epoch. Trénovanie sme realizovali na farebnych, hibkovych
a infratervenych snimkoch nasSej databazy, pricom zakaz-
dym sme trénovanie zacinali s natrénovanymi vahami z
predchadzajiceho experimentu. V tomto pristupe sme zvolili
krizovu validaciu dat, kde sme jednotlivé osoby nahodne
zaradili do trénovacej (60 %) alebo testovacej skupiny (40
%). Dosiahnuté vysledky sme nasledne vyhodnotili v tabul-
ke 2.

Typ snimok Priemerna chyba Priemerna uspes-
[ACE] nost’ [%]
Train Test Train Test
Farebné 0.5831 0.3894 77.69 84.87
Infracervené | 0,9178 0,6287 64,71 75,02
Hibkové 1,0102 0,6546 62,22 74,52

Tab.2 Vycislené hodnoty chyby a uspesSnosti siete

KedZe maximalna dosiahnuta uspesSnost’ v tomto porovnani
(Tab. 2) bola menej ako 85% pri plnofarebnych snimkach,
rozhodli sme sa v dalSich experimentoch zamerat’ hlavne
na zvySenie UspesSnosti samotnej klasifikacie. V predcha-
dzajucich porovnaniach sme rozdelili databazu na trénova-
ciu a testovaciu mnozinu, pricom sme nahodne nerozdelo-
vali jednotlivé vzorky, ale ludi zaradenych do databazy.
Tymto sme krizovou validaciou overili UspesSnost’ siete na
testovacich osobach, ktorych vzorky neboli obsiahnuté v
trénovacej mnozine pocas trénovania. Trénovacia mnozina
pritom obsahovala 60 % vSetkych dat, o predstavovalo v
nasom pripade 39 o0sOb. Naproti tomu testovacia mnozZina
obsahovala zvySnych 40 % dat, teda zostavajucich 26 osbb.
KedZe naSou snahou bolo zvysit" uspeSnost’ klasifikacie,
rozhodli sme sa predlozit’ sieti viac vzoriek a nasledne vy-
hodnotit dosiahnuté vysledky. V tabulke 3 je porovnanie
priemernych dosiahnutych vysledkov najuspesnejsej archi-
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tektury pri krizovej validacii s rdznym percentualnym rozde-
lenim dat.

Rozdelenie Priemerna chyba Priemernéa uspes-
dat [ACE] nost [%]
Train Test Train Test
60%/40% 0.5831 0.3894 77.69 84.87
80%/20% 0,5676 0,3384 80,42 89,79

Tab.3 Vycislené hodnoty chyby a uspesSnosti siete

Testovanim sme zistili, Ze UspesSnost siete bola velmi dobra,
s vynimkou niektorych Specifickych gest (obr.14)

e
b=
¢

b-

6

@3@ \@%

9
‘-
W

Obr.14 NajcastejSie nespravne klasifikované gesta
Fig.14 The most commonly misclassified gestures

Z pbvodnej 35 znakovej abecedy sme odstranili znaky
DVH,MS )V a "W, ¢im nam vznikla upravena znakova
sada s pocCtom 29 znakov. Na tejto znakovej sade sme
znova natrénovali naSu najuspesnejSiu neurénovu siet’ pri
nahodnom 80% rozdeleni dat do trénovacej mnoziny. Na
upravenej znakovej sade farebnych testovacich snimkov,
ktora obsahovala 1885 vzoriek sa nam podarilo dosiahnut
uspesnost klasifikacie 94.48% na testovacej mnozine. Naj-
uspesnejSiu konvoluénu siet natrénovanu na upravenej
znakovej sade sme nasledne pouZzili v aplikacii na rozpoz-
navanie v realnom ¢ase (Obr.15).

Obr.15 Aplikacia rozpoznavania gest ruky
Fig.15 Application for hand gesture recognition

4.2 Rozpoznavanie rukou kreslenych ¢islic

V sucastnosti existuje viacero algoritmov, pomocou ktorych
je mozné rozpoznavat' dynamické gesta. Patri sem na-
priklad algoritmus dynamického zarovnania ¢asovej mierky
(DTW) [8], skryté Markovove modely (HMM) [8] alebo kon-
voluéné neurénové siete (CNN) [2].

Obr.16 Cislo vykreslené zo stradnic x, y (vfavo) a
predspracované pre CNN (vpravo)

Fig.16 Number paints from coordinates x, y (left) and
pretreated for CNN (right)
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Standardnym vstupom do konvolugnych neurénovych sieti
je informacia vo forme obrazu. Z vytvorenej databazy ¢aso-
vych priebehov pohybu ruky sme vykreslenu trajektoriu
transformovali do obrazovej informacie vhodnej pre vstup do
CNN (obr. 16).

Na obrazku 17 sa nachadza architektura CNN pre vstupny
obraz 28x28x1, ktora bola pouzitd na rozpoznavanie rukou
kreslenych €islic od 0 do 9 [8].

Mapa Skryté  Siryté Vystupné
priznakov ~ DEWONY  peurony  neurdny

Vstupnj obrizok ~ Mapa priznakov
26x26x16

Mapa priznakov

28x28x1 24x24x32

s

12512532 4608 128 10

Konvoluéna vrstva
jadro 3x3

Zhlukovacia vistva Vyrovnivacia Ploe

jadro 2x2 + vistva prepojend

Dropout 25% vistva +
Dropout 50%

Konvoluéna vrstva
jadro 3x3

Obr.17 Architektira CNN na rozpoznavanie rukou
kreslenych ¢islic

Fig.17 CNN architecture for recognition of hand painting
numbers

V procese trénovania CNN sme rovnako zvolili vzajomnu
entropiu ako chybovu funkciu (ACE), a optimalizaénu meté-
du Adam. V tabul’ke 4 su zobrazené Uspesnosti klasifikacie
jednotlivych dynamickych gest pri testovani tromi nezavisli-
mi pouzivate'mi. Kazdé gesto bolo nezavisle testované 5-
krat, pricom vyslednd priemernd dosiahnutd uUspesnost’
klasifikacie jednotlivych gest bola 96,67 %.

Uspesnost rozpoznavania dynamickych gest [%]
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 93,3 | 100 | 86,7 | 100 | 93,3

Tab.4 Uspesnost klasifikacie jednotlivych gest
pomocou CNN

Zaver

V tomto prispevku sme sa zaoberali problémom rozpozna-
vania statickych a dynamickych gest ruk s vyuzitim modelov
hibokého ucenia. Na nami vytvorenej databaze gest sme
testovali schopnost konvoluénych neurénovych sieti roz-
poznavat statické a dynamické vzory. Sledovali sme vplyv
parametrov siete na rychlost konvergencie a uspeSnost
klasifikacie. Na overenie spravnosti rieSenia sme nasledne
naprogramovali aplikacie v prostredi Python pre rozpozna-
vanie statickych a dynamickych gest v redlnom &ase vyuzi-
vajuce senzor Kinect v2. Tieto aplikacie sme overili na tes-
tovacej mnozine, ktora nebola sucastou vytvorenych
databaz. Z celkovych dosiahnutych vysledkov tejto prace
vyplyva, ze konvolu¢né neurénové siete su vhodny nastroj
na rozpoznavanie statickych a dynamickych gest vdaka ich
vysokej uspesnosti klasifikacie a schopnosti rychleho roz-
poznavania po natrénovani.
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Abstract

The paper deals with the issue of recognizing static and
dynamic hand gestures in the area of deep learning. Using
suitable properties of convolutional neural networks (CNN),
procedures were designed to train these models in the task
of recognizing static and dynamic hand gestures. In order to
evaluate the results, two gesture databases have been
created in applications of the American Sign Language
Alphabet (ASL) and dynamic hand drawn digit gesture
recognition. The Kinect sensor in version 2 was used to
capture the image. The gesture recognition methodology
was verified for various CNN structures and demonstration
applications were implemented in the Python environment.
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NEURO-EVQLUCIA RIADENIA
DYNAMICKYCH SYSTEMOV

Ivan Sekaj, Dominika Banasova, Martin Komak, Milan Hvozdik

Abstrakt

V predkladanom projekte predstavujeme metodiku navrhu riadenia dynamickych
systémov na baze umelych neurénovych sieti (UNS), pri€om proces ich u¢enia
(parametrizacie) je realizovany evoluénym algoritmom. Takyto neuro-evoluény pri-
stup dovoluje implementaciu UNS v Sirokom spektre aplikacii. Spomedzi réznych
moznych v €lanku demonstrujeme 2 typické pripady riadenia. Prvy je riadenie spo-
jitého, nelinearneho dynamického systému a druhy pripad je riadenie mobilného

robota.

Kracové slova: umela neurénova siet, evoluény algoritmus, spojity dynamicky

systém, mobilny robot, riadenie

Uvod

Umelé neurdénové siete (UNS) predstavuju prelomovu tech-
noldgiu v metédach strojového u€enia. Ich hlavna aplikaéna
doména su problémy klasifikacie objektov, rozpoznavania
vzorov (obrazu, zvuku a inych signalov), tiez modelovanie
systémov a aproximacia funkénych zavislosti. V poslednej
dobe ale UNS zazivaju rozkvet vdaka novym mnohovrstvo-
vym architektiram (tzv. hlboké siete) a novym typom metod
spracovania vstupnych déat, ako su konvolu¢né metddy
a metddy hlbokého ucenia. Tu sa jedna predovsetkym o ciel
nauCit UNS reprezentovat a vyuzivat zavislosti medzi
vstupno-vystupnymi datami ziskané z praktickych problé-
mov a tymto spdsobom nahradit, automatizovat, resp. eSte
viac zdokonalit schopnosti a funkcionalitu stroja pri nahra-
dzani Cloveka pri rieSeni problémov. Pri tomto type uloh sa
jedna o ucenie s ucitefom. Ina sféra implementacie UNS,
kde spravidla nemame dispozicii vstupom zodpovedajluce
znadme vystupné data, Cize a-priori nepozname ,spravne
odpovede®, je u€enie bez ucitefa. Tu vieme definovat’ aktu-
alne vstupy do predmetného objektu, ale pozname iba ciel,
ktory chceme splnit vo forme vhodného kritéria ¢i pokutovej
funkcie. Medzi ulohy tohto typu patria aj mnohé ulohy riade-
nia. Vieme, ¢o su vstupy do systému (informacie zo snima-
Cov atd.) a hladame optimalnu stratégiu na dosiahnutie
ciela.

Predkladany ¢&lanok predstavuje metodiku, ktora umozriuje
naucit UNS riadit systém na béze pouzZivatelom definova-
ného ciefa. Inymi slovami, mame k dispozicii riadiaci algo-
ritmus vo forme UNS, ktory riadi systém tak, aby bolo spl-
nené urcené kritérium. Pre Gcely uCenia UNS (resp. jej
parametrizacie) je pouzity evoluény algoritmus (EA),
v nasom pripade geneticky algoritmus (GA). Pre proces
ucenia UNS za pomoci EA sa zacal pouzivat pojem neuro-
evolucia. Proces neuro-evolucie riadenia demonStrujeme na
dvoch principialne odliSnych aplikaciach. Prvou je riadenie
(regulacia) spojitého nelinearneho dynamického systému
a druhou je riadenie pohybu mobilného robota v 2D prostre-
di s prekazkami.

V prvej kapitole predstavime princip neuro-evolucie (NE). V
druhej vysvetlime pouzite NE pri regulacii spojitého neline-
arneho dynamického systému, prezentujeme vysledky ex-
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perimentov a porovname ich s konvenénou PID regulaciou.
Riadenie  mobilného robota na baze NE aj
s experimentalnymi vysledkami bude opisané v kapitole 3.

1. Neuro-evoliucia

Pri pojme neuro-evolucia riadenia mame na mysli taku ar-
chitektaru riadenia, kde objekt, ktory realizuje riadenie (pocCi-
ta a generuje riadiacu veli¢inu) je umela neurénova siet
(UNS), pre ucenie ktorej sa vyuziva evolu¢ny algoritmus
(EA). Bez ujmy na vSeobecnosti v naSom pripade uvazuje-
me geneticky algoritmus (GA). Ako je zname, EA aj GA su
efektivne optimalizacné pristupy, ktoré su schopné nacha-
dzat (sub)optimalne rieSenia komplexnych problémov v
mnohodimenzionalnych priestoroch (v problémoch s mno-
hymi hladanymi parametrami). EA aj GA su v dne$nej dobe
uz zndme a Casto publikované pristupy [1-5]. Pracuju nad
mnozinou (populaciou) potencidlnych rieSeni sucasne a
pomocou operatorov: vyber, mutacia, krizenie su schopné
najst obycajne lepSie vysledky, nez je to mozné beznymi
optimalizaénymi metédami. UNS je univerzalny aproximator,
ktory dokaze reprezentovat lubovolné nelinearne aj nespoji-
té zobrazenia z R"—R™ (vstupno/vystupné zavislosti s n
vstupmi a m vystupmi). Problémom je iba existencia vhod-
nej metddy na parametrizaciu UNS. Pri ulohach klasifikacie
resp. rozpoznavania su vstupné aj vystupné data zname
(u€enie s ucitefom). Naproti tomu existuju ulohy, kde vy-
stupné data nie st zname (uCenie bez ucitela). Medzi tieto
ulohy patri aj riadenie. Idealny riadiaci zasah nie je a-priori
znamy, znamy je iba zelany ciel vo forme ucelovej funkcie,
ktord chceme minimalizovat (maximalizovat).

Predpokladajme teraz UNS vo forme doprednej viacvrstvo-
vej perceptronovej siete (MLP) ako na Obr.1. Ako aktivacna
funkcia vo vnutri neurénov je pouzity hyperbolicky tangens.
Na jej vstupe je n premennych xi...xn, na vystupe m pre-
mennych us...um, obsahuje jednu alebo viac vnutornych
(skrytych) vrstiev neurénov, priCom predpokladame uplné
prepojenie neurdnov medzi jednotlivymi vrstvami (kazdy
neuron vrstvy k je prepojeny s kazdym neurénom vrstvy
k+1). Prepojenia medzi neurénmi (synaptické spoje) multip-
likuju prechadzajuci signél a tieto zosilnenia predstavuju
hladané parametre UNS, ktoré sa modifikuju v procese
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ucenia s cielom minimalizovat zvolenu uc€elovd funkciu.
Lubovolna mnozina vSetkych tychto parametrov UNS pred-
stavuje potencialne rieSenie zvoleného problému.

Predpokladajme teraz S$tandardny geneticky algoritmus,
ktorého velkost populacie je N. Kazdy prvok populacie (je-
dinec, chromozom) reprezentuje vektor vSetkych paramet-
rov jednej UNS. Tvar i-teho chromozému populacie je

Xi={w1,1,1, ... , WP,QR} (1)

kde wy,1,1 je prva synapsa medzi vstupnou a prvou vnutor-
nou vrstvou neurénov a we,or je poslednd synapsa medzi
poslednou vnutornou a vystupnou vrstvou neurénov.

GA prostrednictvom operacii vyber, mutacia a krizenie
v priebehu jednotlivych vypoctovych cyklov (generacii) mi-
nimalizuje GCelovly funkciu (fitness) a vysledkom je
(sub)optimalne rieSenie definovaného problému. Cielom
neuro-evolucie teda je hladanie takého optimalneho chro-
mozdému, ktory minimalizuje zvolenu ucelovu funkciu F.

2. Riadenie spojitého nelinearneho dyna-
mického systému

V prvom pripade implementujeme vysSie uvedeny princip
neuro-evolucie pri navrhu diskrétneho regulatora nelinear-
neho dynamického systému, ktory je definovany diferenc-
nou rovnicou

A?y+Ay+0.2y+y3 = 0.01u

Predpokladajme diskrétny spatnovazobny regulaény obvod
podla obr.2, kde regulator je vo forme UNS (Obr.1) so 7
vstupmi a jednym vystupom. Vstupné veli€iny su ek, sex, yk,
Ayk, A%y, uk1, wk, ked ex=wk-yx je regulacna odchylka,
sex=extex1 je suma regulaénych odchylok, Ayx=yk-yk-1 je
diferencia regulovanej veliginy, A%yx=dyk-dy-1 je druha dife-
rencia regulovanej veliiny, ukrje riadiaca veliina
v predchadzajucom kroku riadenia, wk je aktudlna Ziadana
hodnota regulacie a k je krok riadenia. Vystupom UNS regu-
latora je aktualna riadiaca veli¢ina ux.

UNS ma v naSom pripade dve vnutorné (skryté) vrstvy po
100 neurdnov. Celkovy pocet synaps v UNS, ktorych hodno-
ty hladame je 7.100+100.100+100.1=10800. Velky pocet
neurdnov v skrytych vrstvach UNS bol zvoleny vzhfadom na
velky pracovny rozsah regulacie a nelinearny charakter
systému. Ugelova funkcia, ktord je minimalizovana je vo
forme

N
Iy = Z |€k| (2)
k=1

¢o reprezentuje absolutnu regulaénu plochu [3-5].

Na Obr.3 je graf evollcie ucelovej funkcie (2) (fitness funk-
cie) v priebehu 500 generacii vypoctu GA. Na Obr.4 je prie-
beh regulacie pri trénovacom scenari pri zmenach Ziadanej
hodnoty v rozsahu od -60 po 60. Na Obr.5 je priebeh regu-
lacie pre testovaci scenar. Pre porovnanie uvadzame prie-
behy regulacie s PID regulatorom, ktorého parametre boli
navrhnuté tiez na baze GA. Na Obr.6 je trénovaci scenar
ana Obr.7 je testovaci scenar. Z porovnani priebehov na
Obr.4 a Obr.6 na trénovacich priebehoch, ako aj porovna-
nim Obr.5 a Obr.7 na testovacich priebehoch je zrejmé, ze
jednoduchy a linearny PID regulator nie je schopny zabez-
pecit pozadovanu kvalitu (Obr.6) a ani stabilitu (Obr.7) regu-
lacie nelinearneho systému, na rozdiel od neuro-regulatora,
ktorého kvalita regulacie je velmi dobra, hoci dochadza
k istému preregulovaniu.
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Obr.1 Dopredna umela neurénova siet’
s n vstupmi a m vystupmi.

Fig.1 Feedforward artificial neural network
with n inputs and m outputs.
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Fig.2 Feedback control loop
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Obr.3 Graf evollcie fitness funkcie
Fig.3 Graph of the fitness function evolution
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Obr.4 Priebeh regulacie s UNS regulatorom
pre trénovaci scenar, ref=w

Fig.4 System control with neurocontroller
for train data, /ref=w
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Obr.5 Priebeh regulacie s UNS regulatorom
pre testovaci scenar

Fig.5 System control with neurocontroller
for test data, ref=w
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Obr.6 Priebeh regulacie s PID regulatorom
pre trénovaci scenar

Fig.6 System control with PID controller for train data
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Obr.7 Priebeh regulacie s PID regulatorom
pre testovaci scenar

Fig.7 System control with PID controller for test data

3. Riadenie mobilného robota

Nami uvaZovany mobilny robot pozostdva z konvencnej
Stvorkolesovej konfiguracie s otoénymi prednymi kolesami,
ako je znazornené na Obr. 8 [6-9]. Informacia o prostredi
pred robotom je poskytnuta snimacmi, ktoré meraju vzdiale-
nost medzi prekazkami a ¢elom robota, rovnako ako aj typ
detegovanej prekazky (stena, ciel, atd.) v niekolkych lu¢och
(Obr. 8a). Riadiacu veli¢inu reprezentuje uhol nato¢enia ¢,
ktory je odchylkou medzi pozdiZznou osou robota a osou
nato€enia kolies (Obr. 8b). Bez ujmy na v8eobecnosti rych-
lost povazujeme za konstantnu.
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a)

Obr.8 Mobilny robot so Styrmi kolesami, a) luce
snimaca merajuce vzdialenosti od prekazok,
b) uhol nato€enia ¢ robota

Fig.8 Mobile robot with 4 wheels, a) sensor beams
measuring distances from obstacles, b) robot
orientation angle ¢

Riadiaci algoritmus obsahuje nasledovné tri kroky v kazdej
periode riadenia: 1. meranie vzdialenosti prekazok
a identifikacia ich typu (senzory S+-Sn), 2. vypocet nového
uhlu natoCenia ¢, 3. vykonanie jedného kroku pohybu
v smere ¢. Vypocet aktualneho uhla natoCenia je zabezpe-
¢eny pomocou UNS. Pre tento ucel bola pouzita UNS ako
na Obr.1. Vstupné veli€iny xs ... xa, su aktualne hodnoty
vzdialenosti ziskanych zo senzorov Sy ...Sh. Dal$ich 5 vstu-
pov Xs ... X10 poskytuje informaciu o type prekazky (hranica,
ciel). Dve skryté vrstvy neurénov boli pouzité s maticami
vah Whyr obsahujuce vahy ww1,1,1, ... , WHinent @ Wh2
s vahami whz1,1, ... , WHzon2. Vektor vah W, vystupnej
vrstvy zahffia vahy wo,7 , ..., won2. PouZitou aktivacnou
funkciou f(a) je hyperbolicky tangens. N+ je po¢et neurénov
v prvej skrytej vrstve, N2 je po€et neurénov v druhej skrytej
vrstve, obe hodnoty boli stanovené na 20. Pocet vystupov
O je v naSom pripade 1 (uhol natoCenia kolies), ak by sme
uvazovali aj premenlivu rychlost robota, pribudla by aj druha
veli¢ina rychlost.

Nezname parametre UNS riadiaceho algoritmu, ktoré su
predmetom optimalizacného procesu su synaptické vahy
wijk, kde i je poradové Cislo vrstvy (1, 2 su skryté vrstvy, 3
je vystupna vrstva), kje pocet neurénov danej vrstvy aj
predstavuje pocet prepojenych neurdnov v nasledujucej
vrstve. K najdeniu ich optimalnych hodnét je vyuZity znova
GA. Kazdy jedinec (chromozém) populacie GA je vektor
vSetkych vah UNS v tvare

ch ={Wy, Wypp, Wo b ={wyy 11 WHIN2NTL,WH2,1,1

IEEE )

WH20o N2 WO, 1,150 WO,I,N2} 3)

Cielom ulohy je najst’ také optimalne hodnoty chromozému
chopt, ktoré minimalizuju ucelovu funkciu fitness(ch)

ch,, =arg min fimess (ch) (4)

Ugelova funkcia reprezentuje mieru Uspe$nosti spravania

mobilného robota vzhladom na vzdialenost k cielu, dizku

trajektorie, pocet kolizii s prekazkami a iné. Pouzity genetic-

ky algoritmus pozostava z tychto krokov:

e 1. Nahodna inicializacia populacie o velkosti Npop
chromozémov.

e 2. Ohodnotenie kazdého chromozému populacie pouzi-
tim fitness funkcie — simulacia trajektérie robota
a vypocet kriterialnej funkcie.

e 3. Koniec, ak je dosiahnuty vopred urceny pocet genera-
cii, alebo nastala ukonovacia podmienka, inak prechod
na krok 4.
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e 4. Vyber 40% rodicov1 na kriZenie, vyber 40% rodic¢ov2
na mutaciu. V oboch pripadoch je pouzity ruletovy vyber
[1-3]. Vyber 2% najlepSich chromozémov a vyber 18%
nahodnych chromozémov, ktoré preziju bez modifikacie.

e 5. Modifikacia rodicov1 jednobodovym krizenim — po-
tomkovia1. Modifikacia rodi¢ov2 mutaciou — potomko-
via2. Miera mutacie je 0.1 (10% génov populacie je mu-
tovanych).

e 7. Kompletizacia novej populacie: pofomkovia + najlep-
Sie + nezmenené chromozoémy.

e 8. Spat na krok 2.

V experimentalnom nastaveni robota je pouzitych pat lucov
snimaca s uhlami {-30°, -15°, 0°, +15°, +30°} vo¢i pozdiznej
osi. V8etky prislusné vstupy UNS su normalizované do
rozsahu (0,1). Vystup UNS (uhol nato&enia ¢) je v intervale

—-11/2 < ¢ < /2. Dal$ich pat vstupov je pouzitych na identifi-
kaciu typu prekazky pre kazdy Iu¢: stena, ciel. Architektura
UNS obsahuje 10 neurdnov vo vstupnej vrstve, dve skryté
vrstvy po 20 neurénov a jeden neurdn vo vystupnej vrstve.

Ugelova funkcia (fitness) ma nasledovnt formu
fitness= c1.DTT+ c2.L T+ c3.C+B (5)

DTT je euklidovska vzdialenost medzi robotom a ciefom, LT
je dizka trajektérie robota, C je poget kolizii medzi robotom
a prekazkami a B je bonus, ak robot dosiahol ciel. Vahové
konStanty boli nastavené experimentalne na hodnoty
¢1=100, ¢2=100, ¢3=150, B=5000, aby proces evollcie kon-
vergoval ¢o najrychlejSie. Velkost pouZitej populacie sa
pohybovala medzi 80 a 160 jednotlivcov v zavislosti od
narocnosti problému.

Bolo uvazovanych niekolko experimentélnych scenarov.
Najjednoduchsim pripadom bolo ucenie robota pohybovat
sa od pociato¢nej do cielovej pozicie v prostredi bez preka-
zok (Obr. 9). Na zabezpecenie dobrej schopnosti zovseo-
becfiovania robota bolo po¢as procesu u€enia pouzitych pat
réznych konfiguracii suradnic Start/ciel pre vypocet jednej
hodnoty ucelovej funkcie pre kazdého jedinca populacie.
Robot bol po evolucii schopny pohybu z fubovolného pocia-
to¢ného do lubovolného ciefového bodu. Je mozné pozoro-
vat, Ze v pripade pouzitia iba jedinej konfiguracie Start/ciel
pri vyhodnoteni fitness sa robot nau€i iba tuto Specificku
trajektoriu a nebude sa schopny vysporiadat s neznamymi
situaciami. Naro¢nejSi priklad je ukazany na Obr. 10, kde
prostredie obsahuje prekdzky. Na Obr. 11 je znazorneny
graf fitness funkcie pre dva nezavislé behy GA. Na Obr. 12
su samostatne zobrazené grafy Styroch Ciasto€nych kritérii
fithess funkcie (5): 1. pocet kolizii s prekazkami, 2. vzdiale-
nost od ciela, 3. bonus za dosiahnutie ciela, 4. dizka tra-
jektérie. Na naucenie robota pohybovat sa v prostredi
s prekazkami bolo potrebnych v priemere Sestdesiat gene-
racii evolucie. Najnaro¢nej$i scenar je ukazany na Obr. 13.
Miera uUspesnosti dosiahnutia ciela po 200 generaciach
evolucie bola 75%. Priklad neuspedného tréningového behu
je ukazany na Obr. 14. Miera UspeSnosti méze byt zvySena
navysenim poctu neurdnov v skrytych vrstvach, pouZitim
rekurentnych spojeni v UNS, alebo pouzitim vacésieho
mnozstva generacii behu GA. Experimenty boli realizované
v programovacom prostredi Matlab [10].

Zaver

NasSim cielom bolo ukazat, Zze umela neurénova siet moze
byt UspeSne implementovana vo funkcii riadiaceho algorit-
mu pri réznych pripadoch riadenia, ¢i uz ako regulator neli-
nearnych dynamickych systémov, v robotickych aplikaciach
ako je riadenie pohybu mobilného robota, ale aj v mnohych
inych pripadoch, ked riadeny objekt je nelinearny, ma zlozi-
tu a rozvetvenu Strukturu, netrividlne spravanie, ked kon-
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ventné metddy riadenia nedavaju uspokojivé vysledky.
V prispevku bola demonstrovana metodika u¢enia UNS na
baze evoluéného algoritmu (neuro-evolucia), ktora nevyza-
duje a-prioérnu existenciu vstupno-vystupnych dat, iba pou-
zivatelom zvolené vhodné kritérium. Metodika neuro-
evolucie vyzaduje velky pocCet simulacii rieSeného problé-
mu, ktory zodpoveda sucinu velkosti populacie a poctu
generacii, ¢o kladie zvySené naroky na vypoctovy vykon.
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Obr.9 Draha robota zo Startu (modra znacka)
do ciela (zelena znacka)

Fig.9 The robot path from start (blue mark)
to goal (green mark)
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Obr.10 Draha robota v prostredi s prekazkami
Fig.10 The robot path in environment with obstacles
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Obr.11 Graf evollcie fitness funkcie
pre dve spustenia GA

Fig.11 Evolution of fithess function
for two GA runs
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Obr.12 Graf evolucie parcialnych kritérii fitness funkcie
pre dve spustenia GA

Fig.12 Evolution of partial criteria for two GA runs
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Obr.13 Draha robota pre netrivialny pripad prostredia
s prekazkami

Fig.13 The robot path for a non-trivial environment
with obstacles
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Obr.14 Neuspesny vysledok evolucie
Fig.14 Failed result of evolution
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Abstract

In this project, we present a methodology for the control of
dynamic systems design based on artificial neural networks
(ANN), while the process of their learning (parameterization)
is based on evolutionary algorithms. Such a neuro-
evolutionary approach allows the implementation of ANN in
a wide range of applications. In the article, we demonstrate
2 representative implementations. The first is the control of
a continuous-time, non-linear dynamic system and the sec-
ond is the control of a mobile robot.

prof. Ing. Ivan Sekaj, PhD.

Slovenska technicka univerzita v Bratislave
Fakulta elektrotechniky a informatiky

Ustav robotiky a kybernetiky

llkovi€ova 3

812 19 Bratislava 1

ivan.sekaj@stuba.sk

Ing. Dominika Banasova

Slovenska technicka univerzita v Bratislave
Fakulta elektrotechniky a informatiky

Ustav robotiky a kybernetiky

llkovicova 3

812 19 Bratislava 1
dominika.banasova@stuba.sk

ATP Journal PLUS 2/2019]| 60



Ing. Martin Komak, PhD.

Slovenska technicka univerzita v Bratislave
Fakulta elektrotechniky a informatiky

Ustav robotiky a kybernetiky

llkovicova 3

812 19 Bratislava 1
martin.komak@stuba.sk

Ing. Milan Hvozdik

Slovenska technicka univerzita v Bratislave
Fakulta elektrotechniky a informatiky

Ustav robotiky a kybernetiky

llkovi€ova 3

812 19 Bratislava 1
milan.hvozdik@stuba.sk

|atp|journal| \yskum v kybernetike na FEI STU v Bratislave

ATP Journal PLUS 2/2019| 61



MOZNOSTI RIADENIA
INTELIGENTNYCH BUDOV

Juraj Slacka, Marek Buday

Abstrakt

Tento prispevok sa venuje problematike riadenia inteligentnych budov. Citatelovi
spresni predstavu €o vlastne inteligentna budova znamena, aké su jej vyhody

a nevyhody. Prispevok dalej popisuje jednotlivé riadiace systémy , ktoré sa pou-
Zivaju v inteligentnych budovach, porovnava jednotlivych vyrobcov riadiacich sys-

témov ich mozZnosti , vyhody a nevyhody.

Kracové slova: Inteligené budovy, Automatizacia, Loxone, Mervis

Uvod

Dnesna moderna doba dava ,zelend® inteligentnym budo-
vam. Inteligentné budovy sa Coraz viac stavaju suc€astou
nasich miest a obydli. Inteligentna budova je pojem , ktory
vyvolava diskusie v mnohych skupinach fudi. Ci uZ ide
o mladych ludi , ktori planuju novy domov, cez velkopodni-
katelov ,ktori chcu uSetrit svoje vydavky prave touto cestou
az po inzinierov , ktori takéto budovy navrhuju a riadia.

Aby sme mohli budovu oznasit' za inteligentnti musi spifiat
urcité Standardy. Atu sa nazory odbornikov rozchadzaju.
Pre niektorych je budova dostatoéne inteligentna , ked ma
inteligentné riadenie, pre inych to nie je postacujuca pod-
mienka. Inteligenciu budovy vidia napriklad aj v tom , ako je
budova navrhnutd , zakych materidlov je postavena
a mnohych dalSich faktoroch.

Budova moéze byt inteligentna z réznych pohladov a to
zalezi od toho , kto budovu hodnoti. Pre architekta, ktory
budovu projektoval pojem inteligencia budovy znamena
nie€o iné ako pre informatika , ktory programoval jej riade-
nie. Z pohladu informatika je prave riadenie tou najddlezi-
tejSou sucastou celej inteligentnej budovy. Nema zmysel
mat inteligentnd budovu , ktord nebude inteligentne riadena
atym nebude naplno vyuzity jej potencial.

1. Riadiace systémy
pre inteligentné budovy

Vyber vhodného riadiaceho systému je najddlezitejSou su-
¢astou navrhu riadenia inteligentnej budovy. Od vyberu
riadiacej jednotky sa dalej odvija celkova hardvérova konfi-
guracia. V dnesnej dobre je mnoho firiem , ktoré takéto
riadiace systémy vyrabaju. AvSak neexistuje monopol , ktory
by prevysSoval ostatnych a mal neohrozené postavenie na
trhu. To spbsobuje aj fakt, ,ze medzi vyrobcami je velka
konkurencia a preto sa firmy snazia eliminovat konkurentov,
napriklad aj tak ,ze ich riadiace systémy nie su kompatibilné
s rozSirujucimi modulmi inej firmy a tak je odberatel nuteny
zakupit' celt hardvérovu konfiguraciu prave od jednej firmy.
Samozrejme nie vSetky firmy to robia.
Medzi najznamejSich vyrobcov a dodavatelov patri Loxone.
Tato spolo¢nost so sidlom v Rakuskom Kollerschlagu po-
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nuka kompletné rieSenia inteligentnych budov pomocou ich
riadiaceho systému Minisever Obr.1. . Ponukaju celkovu
hardvérovu konfiguraciu , vlastné vyvojové prostredie pre
programovanie riadenia , vlastné HMI (Human Machine
Interface) na ovladanie domu uzivatelov a to vo forme webu
ako aj mobilnej aplikacie. Mat vSetky komponenty od jed-
ného vyrobcu je velkou vyhodou, kedZe urite nenastane
problém pri komunikacii jednotlivych modulov alebo iné
podobné problémy. Avsak na druhej strane sa tato vyhoda
otoCi vo forme ceny , ktoru je treba investovat. Preto je na
mieste prehodnotit’ aj inych vyrobcov popripade poskladat’ si
cely systém od réznych vyrobcov s ¢o najvyhodnejSim po-
merom ceny , kvality a vykonu.

Obr.1 Loxone miniserver

Fig.1 Loxone miniserver

Novinkou na trhu riadiacich systémov je Unipi Neuron od
firmy Faster Obr. 2. Spolo€nost so sidlom v Brne ponuka
viacero riadiacich systémov. Prave Unipi Neuron je porov-
natelny so systémom MiniServer od firmy Loxone. Kedze
firma Faster neponuka dalSie rozSirovacie moduly pre Unipi
je potrebné najst vhodné rozSirovacie moduly ,aby bola
zabezpeCend potrebna hardvérova konfiguracia. Vhodnou
volbou moéze byt napriklad rozSirovaci modul Railduino od
firmy SEDtronic. Pre pohodinost’ je samozrejme vyhodnejSie
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zakupit' celd hardvérovu konfiguraciu od jednej firmy, avSak
pri vyskladani komponentov od viacerych firiem je mozné
uSetrit stovky eur.

Obr.2 Unipi Neuron
Fig.2 Unipi Neuron

2. Porovnanie ceny hardvérovej konfigura-
cie pre 2-poschodvy rodinny dom

Pre riadenie 2 poschodového rodinného domu je potrebné
zakupit riadiacu jednotku a aspon 3 rozSirovacie moduly.
Celkova suma bude vsak vyS$Sia , kedze treba pocitat
s velkym mnozZstvom senzorov. V tabulke Tab.1 je uvedena
cena hardvérovej konfiguracie od firmy Loxone a v tabulke
Tab. 2 je uvedena cena hardvérovej konfiguracie posklada-
nej od réznych vyrobcov. Cena medzi jednotlivymi konfigu-
raciami je znacne rozdielna a prevysuje hodnotu 1000€.

Zariadenie Cena
Miniserver 498,00 €
Multi Extension Air 474,00 €
Multi Extension Air 474,00 €
Multi Extension Air 474,00 €
Cena spolu: 1920,00 €

Tab.1 Ceny Loxone komponentov

Zariadenie Cena

Unipi Neuron M203 369,00 €
Railduino v1.3 136,81 €
Railduino v1.3 136,81 €
Railduino v1.3 136,81 €
Cena spolu: 779,43 €

Tab.2 Ceny komponentov ¢eskych vyrobcov

3. Vyvojové prostredia a HMI

Pre riadiacu jednotku Miniserver od firmy Loxone nie je
velmi na vyber pri volbe vyvojového prostredia. Pre svoje
riadiace jednotky maju vlastné vyvojové prostredie Loxone
Config. Kedze toto prostredie je priamo vytvorené pre pro-
gramovanie logiky inteligentnych budov obsahuje viac ako
100 vytvorenych funkcii pre inteligentné budovy. Firma
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Loxone ho prezentuje ako najpokrocilejSi softvér pre inteli-
gentné byvanie.

Unipi Neuron ma na vyber viacero vyvojovych prostredi.
Medzi najpouzivanejSie patria Mervis , Evok, Rex, Codesys,
Fhem. Prave Mervis je velmi dobrou volbou. Rovnako ako
Loxone Config obsahuje mnoho preddefinovanych funkcii
na riadenie inteligentnych budov.

Human machine interface alebo rozhranie stroj - Clovek ,
v tomto pripade riadiaci systém - ¢lovek je taktiez nevyhnut-
nou sucastou inteligentnych budov. KedZe celd budova je
riadena centrdlne je vhodné mat centralny nadriadeny
systém , ktory bude riadit ¢lovek. Existuje mnoho sp&sobov
ako vytvorit HMI. Ci uz ide o vytvorenie webovej aplikacie,
mobilnej aplikacie alebo zabudovaného riadiaceho panelu
priamo v dome. Pri porovnani tychto moznosti je najlepsou
volbou mobilna aplikacia pre jej flexibilnost , kedze je moz-
né systém ovladat takmer z celého sveta za predpokladu
internetového pripojenia.

Pre spominané riadiace systémy Unipi Neuron a Loxone
Miniserver nie je problém vytvorit respektive zakupit HMI.
Firma Loxone ponuka svojim zakaznikom ¢&i uz webovu
formu HMI , ako aj mobilnu aplikaciu. Pri riadiacom systéme
Unipi Neuron je to o nieco zlozitejSie. Je potrebné vybrat' si
vhodné vyvojové prostredie , ktoré podporuje tvorbu HMI
alebo vytvorit si vliastnd mobilnd aplikaciu. Pre Unipi Neuron
je ztohto ohladu vhodné spominané vyvojové prostredie
Mervis od firmy ENERGOCENTRUM.

4. Nevyhnutné sucasti inteligentnych budov
a komunikaéné protokoly

Okrem riadiacej jednotky a rozSirovacich modulov su ddlezi-
tou sucastou inteligentnej budovy aj moderné zariadenia
ako napriklad rekupera¢na jednotka , tepelné cerpadlo ,
kotol na vykurovanie , alarm a samozrejme mnozZstvo sni-
macov. KedZe cela budova je riadena centralne je potrebné
aby informacie s tychto zariadeni boli k dispozicii pri inteli-
gentnom riadeni. Inteligentné riadenie v tomto ohfade pred-
stavuje napriklad to, Ze rekuperaéna jednotka alebo kotol sa
zapina na zaklade informacii zo snimacov v oknach. Je
zbyto€né zapinat vykurovanie ak su otvorené okna. Infor-
macie zo zariadeni ziskavame pomocou komunikacie medzi
zariadenim a riadiacou jednotkou pomocou réznych komu-
nikacnych protokolov.

Medzi najrozS$irenejSie komunikacné protokoly v systémoch
riadenia inteligentnych budov patria Modbus RTU (sériova
linka RS485), ktory je pouzivany napriklad na komunikaciu
medzi riadiacou jednotkou a rozSirujucim modulom. Na
komunikaciu riadiacej jednotky s rekuperanou jednotkou
alebo vykurovacim kotlom sa zvaé3a pouziva Modbus TCP
(Ethernet). Snimace sa najCastejSie pripajaju na zbernicu
1Wire alebo 12C.

Zaver

Moznosti riadenia inteligentnych budov je skuto¢ne vela. Pri
vybere vhodného riadiaceho systému je dblezitym aspektom
finanéna situacia objednavatela. Obe spominané moznosti
maju svoje vyhody aj nevyhody. Najvac¢Sou nevyhodou
Miniserveru od Loxonu je jeho privysoka cena hardvéru.
Nehovoriac o tom ,Ze je potrebné zaplatit aj za softvér ria-
denia , HMI a mnoho dalSich zariadeni. Riadenie pomocou
Unipi Neuron od Faster je o nieCo zlozZitejSie, avSak pod-
statne lacnejSie.
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This paper deals with the issues of intelligent building ma-  Slovenska Technicka Univerzita
nagement. It gives the reader an idea of what an intelligent  Fakulta Elektrotechniky a Informatiky
building means, what are its advantages and disadvanta-  Ustav Robotiky a Kybernetiky

ges. The paper further describes the individual control sys-  llkovi¢ova 3

tems that are used in intelligent buildings, compares indivi- 81219 Bratislava

dual control system manufacturers and their possibilities, E-mail: juraj.slacka@stuba.sk
advantages and disadvantages.

|atp|journal| yskum v kybernetike na FEI STU v Bratislave ATP Journal PLUS 2/2019| 64



DETEKCIA ROVINNYCH UTVAROV

V OBRAZE

Juraj Slacka, Filip Zabek

Abstrakt

Tento ¢lanok popisuje moznosti detegovania rovinnych utvarov v obraze za u¢elom ziskavania dat
z obrazu pre systém na luStenie rubikovej kocky. Tento systém nie je predmetom tohto ¢lanku.
Prispevok hovori o spdsoboch ako riesit’ problematiku detekcie rovinnych utvarov v obraze a venuje
sa aj moznostiam spracovania obrazu za u¢elom spresnenia a zvysSenia kvality vysledkov.

Kracové slova: detekcia v obraze, Cannyho detektor, Rubikova kocka, Houghova

transformacia, detekcia farby, ROI, RGB, HSV, HSL

Uvod

Rovinné utvary su zakladné objekty vyskytujice sa v
dvojrozmernom priestore. Tieto dvojrozmerné utvary su
pravidelného typu a dostatoCne opisuju hrany rubikovho
hlavolamu. Avsak ich samotnd detekcia v obraze nie je
trivialnou. Pre roboticky systém bola pouZita staticka metéda
detekcie hran. Takato metdda pozostava vo vytvoreni
regionov zaujmu (ROI, z ang. Region Of Interest) [10], ktoré
su staticky umiestnené v obraze anasledne znich
extrahujeme potrebné data (farba). Staticka metdda detekcie
je nenarotna na vypoltovy vykon a algoritmicky je
(pre detekciu) jednoduchsia, ale v pripade vychylenia kamery
mdZe spbsobit problém a vyZadovat zasah operatora.

RieSenim takéhoto problému je dynamickd metdda
detekcie, pricom narastda zlozitost a komplexnost
problematiky. Pre eSte vacsiu rozmanitost zadania sme sa
rozhodli riesit hlavolam rubikovej kocky, typu ,Molecul®, ktora
je vyobrazena na obrazku ¢€.1. Rozmer takejto kocky je
rovnaky ako pri rubikovej kocke tj. 3x3x3, priCom hrany
hlavolamu su v tvare gule. V takomto pripade uvazujeme
detekciu kruhovych utvarov v obraze. Pre detegovanu stranu
natoCenu oproti kamere su takéto hrany detegované ako
kruh. Pre detekciu kruhu bola pouzita Houghova
transformacia pre kruh (Sekcia 1.4.2). RieSenie pomocou
dynamickej metody detekcie je daleko robustnejSie, avSak
narastaju naroky na vypoctovy vykon a zlozitost' algoritmov
pre detekciu. Naroky sa zvySuju v zavislosti od natoCenia
a osvetlenia kocky, pricom vznika chyba

Obr.1 Rubikov hlavolam typu ,,molecube*
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1. Dynamicka metéda detekcie

Dynamicka metéda detekcie je pouZivana pre hladanie
objektov v obraze. V obraze rozliSujeme objekty pomocou
hran objektu. Hrany objektu dokazeme urcit na zaklade
zmeny intenzity bodu v obraze oproti okolitym bodom. Body
obrazu reprezentuju pixely, pri€om obraz tvoria pixely v 2D
(dvoj-rozmernom) priestore. Kazdy pixel je definovany
polohou a farbou. Hladame teda zmenu intenzity pixelu
obrazu v zavislosti od okolitych pixelov v smere osi x
avsmere osi y. Takuto zmenu intenzity reprezentuje
gradient obrazu. [7],[4]

1.1 Gradient obrazu

Gradient obrazu je zmena intenzity bodu v smere, vzhlfadom
na okolie bodu. [7],[4] Hovori nam o tom ako sa zmenila
intenzita v smere osi x a v smere osi y oproti okolitym bodom
ako mdzeme vidiet v rovnici (1).

B_f
0x

a5 =[2] = ” (1
dy

V obraze zlozeného z pixelov sa vieme pohybovat len
diskrétne ateda sa pouziva diskrétna forma gradientu.
Pomocou rovnice (2) dokazeme vypocitat' velkost vektora
gradientu a pomocou rovnice (3) smer vektora gradientu.

G| = /g§+g§ ()

0 = tan~1 [31] 3)

Gradient obrazu tvori zaklad pre detekciu hran v obraze.
VypocCet gradientu v obraze pre kazdy pixel vyzaduje
mnozstvo vypoctov a pre vypocet v realnom Case vznika
obrovsky narok na vypoctovy vykon. Tuto problematiku riesi
Sobel-Feldmanov operator alebo Sobelov filter ktory je
reprezentovany ako isotropicky 3x3 operator pre gradient. [8]
Sobelov filter je zalozeny na konvolenénom sucine obrazu
a gradientu v smere osi x a v smere 0si y.
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1.2 Cannyho detektor

Cannyho detektor je algoritmus na zistenie hran v obraze
ktory vyuziva prave Sobelov filter vo vertikdlnom a
horizontalnom smere. [5],[8] Vystupom Sobelovho filtra su
hrany v obraze, ktoré stale nemusia byt skutoénou hranou
hfadaného objektu. Prave tieto hrany sa snazi algoritmus
potlacit.

C A B

-9 L &>
Gradient
Direction

Yedge

Obr.2 Urcovanie skuto¢nej hrany [5]

Algoritmus prechadza vSetky pixely a v okoli pixelu hfada
lokalne maximum v smere gradientu. Na Obr. 2. mézeme
vidiet’ prave takyto pripad. Bod A lezi na hrane a body Ba C
lezia v smere gradientu, ktory je kolmy na hranu. Algoritmus
hfada v bode A lokalne maximum. Pokial takéto maximum
najde body nechd v obraze, inak ich potlaéi. [5]

Nésledne sa hladaju vazby medzi gradientom a
bodom ktory skuto&ne tvori hranu, a ostatné algoritmus
podtlaci v zavislosti od thresholdu. Na Obr. 3. je zobrazené
rozhodovanie algoritmu ¢&i sa skuto¢ne jedna o hranu.
Hodnoty minVal a maxVal tvoria hranice thresholdu na
zaklade ktorych sa algoritmus rozhoduje. Pokial je hodnota
gradientu hrany vacsia ako maxVal, hrana je prehlasena za
skuto¢nu tzv. ,sure-edge“(bod A) a je ponechana. Pokial sa
bod nachadza medzi tymito hodnotami thresholdu a hrana
nadvazuje na skuto€nu hranu, hrana je ponechana (bod C).
V pripade ze sa hrana nachadza medzi hranicami thresholdu
a nema nadvaznost na skuto¢nu hranu alebo sa nachadza
pod spodnou hranicou (maxVal), hrana je potlacena (bod B).
Vysledkom su hrany objektu, bez tych hran, ktoré by mohli
byt detegované vplyvom Sumu alebo inymi neziaducimi
javmi. [5]

D

A
. /.~High threshold

=

Low threshold

Obr.3 Ur€ovanie vazby so skutoénou hranou [5]

1.3 Predspracovanie obrazu

Pred pouzitim Cannyho detektora hran je vhodné obraz
spracovat do podoby kde pixely zavisia od intenzity obrazu,
pomocou Cierno-bieleho filtra. KedZe detekcia hran vyplyva
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z diferencii v obraze (detekcia hran je citliva na Sum),
je potrebné obraz zbavit Sumu o sa prevazne aplikuje
pomocou Gaussovej filtracie (Obr.4.).
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Obr.4 Gaussov filter

1.4 Houghova transformacia

Houghova transformacia (skratka HT) sa mdze pouzit na
zistenie lubovolného tvaru objektu v obraze, ktory sa da
opisat pomocou matematickej funkcie.[2],[3] Pri detekcii
klasickej rubikovej kocky su hrany takéhoto hlavolamu
reprezentované ako Stvorec. V pripade, Ze uvazujeme
hlavolam typu ,molecube“ a detegovana strana je
umiestnena oproti snimaciemu zariadeniu, detegujeme
takuto hranu ako kruh.

1.4.1 Houghova transformacia pre ciaru

Pre ziskanie Stvorca z obrazu sme uvaZovali metédu
hladania strdn Stvorcového utvar. Kazda strana Stvorca je
reprezentovana ako Ciara, ktorej matematicky opis je

y=ax+b 4)
b = xcos(60) + ysin(0) (5)

kde x a y reprezentuju suradnice bodu v obraze (rovnica ¢.4)
a kde b je vzdialenost od pociatku a 8 je uhol pod ktorym sa
¢iara nachadza. Z uvedenych rovnic &islo ¢.4 a €.5 vieme.
Rovnica ¢islo 5 vyjadruje vztah medzi suradnicovym
priestorom obrazu a tzv. Houghovim priestorom do ktorého
obraz transformujme. V takomto priestore vieme opisat Ciaru
pomocou dvojice udajov (b,8). Pre pracu s takymto
priestorom bolo vytvorené dvojrozmerné pole ktoré je aj inak
nazyvané akumulator.

Akumulator sluzi pre ukladanie hodnotenia bodov v
transformécii kde hodnoty b tvoria stipce a hodnoty 6 tvoria
riadky. Kazdy bod ktory bol detegovany ako hrana je
nasledne prelozeny Ciarou ktord rotujeme okolo osi bodu.
Hodnotenie pre generovanu cCiaru sa zvySuje vzdy ked
generovana Ciara prechadza niektorym z dalSich bodov
detegovanych hran. Pomocou takéhoto priestoru vieme
kazdy bod opisat’ Ciarou. Takto opiSeme kazdy bod hrany
a dostavame transformaciu pévodného obrazu. Vo vysledku
sa vyhodnocuje bod s najva¢sim hodnotenim t.j. bod kde sa
po transformacii Ciary pretli najviac krat, a dostavame dvojicu
(b, 0), ktora reprezentuje Ciaru v obraze. [2],[3],[14]

Vykreslenim vyslednej Ciary Houghovej
transformacie do obrazu s hranami rubikovej kocky, ziskame
hrany rubikovej kocky prelozené Ciarami (tak ako mézeme
vidiet na Obr. 5.).
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Obr.5 Hrany prelozené €iarami z Houghovej
transformacie

VSimnime si na Obr. 6. uhol 6 ktory zviera Ciara so
suradnicovym systémom ide v protismere hodinovych
ruciiek. To znamena, Ze Ciara pod uhlom 0° je orientovana
vertikalne a v pripade Ze uhol 6 je 90° Ciara je orientovana
horizontalne. Smer osi zavisi od implementacie.

Obr.6 Opis suradnic ¢iary v Houghovom priestore[3]

1.4.2 Houghova transformacia pre kruh

Detekcia kruhu vyuzZiva tak isto vlastnosti Houghovho
priestoru, pricom sa liSi transformaény vztah v désledku
zmeny matematického zapisu hfadaného utvaru z ktorého
transformacia vyplyva.

x = a + Rcos6O (6)
y = b + Rsinf (7)

V rovniciach €.6 a &.7 [17],[18] sa nachadza matematicky
opis kruhu kde x ay su suradnice bodu v obraze. Hladana
trojica parametrov (a, b, R) oznaCuje suradnice stredu
kruznice a polomer kruznice. Vzhladom na pocet neznamych
parametrov  bol vytvoreny trojrozmerny akumulator
hodnotenia moznych vysledkov. Postup detekcie je podobny
ako pri detekcii Ciary (Sekcia 1.4.1). Pre kazdy bod z
Cannyho detektora (x, y) bola generovana kruznica pomocou
rovnic €.6 a .7 pre rozne R a 6 . Pre kazdu Cast tejto
kruznice sme priradili hodnotu do akumulatora. Hodnota
akumulatora s najvacsim hodnotenim (obr.€.7) je prehlasena
za stred kruznice a vrati nam (a, b, R) prave tejto kruznice.

[171,[18]
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Obr.7 Vykreslenie akumulatora detekcie dvoch kruznic
pomocou HT

2. Detekcia farby rubikovej kocky

Pre lGStenie hlavolamu rubikovej kocky je potrebné poznat
farebné rozlozenie kocky, ktoré nam hovori o stave, v ktorom
sa kocka nachadza. Farebné rozloZenie kocky uréuje plocha
kazdej strany rubikovej kocky. Po aplikacii Cannyho
detektora sme ziskali detegovanu plochu rubikovej kocky
v obraze. V pripade klasickej rubikovej kocky ma tato
detegovana plocha svoje hrany prelozené &iarami, ktoré sme
ziskali pomocou Houghovej transformacie. Tieto €iary nam
rozdefuju obraz kocky na dalSich devat podpriestorov,
ktorych hlavnou vlastnostou je farba. Pre hlavolam typu
,molecube“ sme takto detegovanu plochu opisali kruznicami
ziskanych z Houghovej transformacie atym ziskali devat
podpriestorov pre extrakciu farby z obrazu.

Kazda farba je reprezentovana pomocou pixelov
v prislusnom formate, kde kazdy pixel je definovany farbou
a polohou. Format farby je priestor ktory opisuju suradnice
v zavislosti od modelu farebného priestoru a na zaklade
takychto suradnic, nam ur€uje farbu daného bodu.
NajbeznejSim vystupnym formatom snimacich zariadeni je
RGB.

2.1 RGB model

RGB (Red,Green,Blue) model je aditivny farebny model pri
ktorom dana farba vznikd zmieSanim cCervenej, zelenej
a modrej farby prislusnej intenzity. Charakteristikou pre tieto
farby je citlivost ludského oka prave na vinové dizky tychto
troch farieb. V3etky viditefné farby vnimané ludskym okom
suU kombinaciou tychto troch zloziek. Vytvarané kombinacie
su zalozené na aditivnom spdsobe, t.j. s€itavanie intenzity
kazdej z prisluSnych zloziek. V najbeznejSej forme sa RGB
format prezentuje ako osem bitové Cislo, pre kazdu zlozku v
diskrétnej forme, kde cierna farba je reprezentovana ako
trojica €isel (0,0,0) , pricom nie je Zziadna zo zlozZiek pritomna
abiela farba je reprezentovana ako trojica Cisel
(255,255,255) , kde pritomnost kazdej z trojice farieb je v
plnej intenzite. [11]
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Obr.8 Kubicky model priestoru RGB [12]

Na Obr. 8. mézeme vidiet opisany kubicky model farebného
priestoru RGB, pri€om intenzita jednotlivych farieb narasta
v smere Sipok popisanych v obrazku.

2.2 HSV/HSL model

Detekcia farby zosnimaného obrazu je citliva na osvetlenie
detegovanej Casti (pri snimani lesklych povrchov ako su
napriklad nalepky rubikovej kocky). Pri velkom osvetleni sa
mdze snimana farba javit pod Uplne inym odtiefiom pripadne
pod inou farbou a farba nemusi byt spravne detegovana. Aby
sme takyto jav eliminovali €o najviac, volime vhodny
threshold, ktory nam urcuje pripustné vychylenie v odtiefioch
detegovanej farby. Spominany RGB format taZzko opisuje
odtiene farieb a ztohoto dévodu sa pouziva niektory z
alternativnych modelov farebnych priestorov (ako su HSV
alebo HSL modely).

HSV aHSL su alternativne cylindrické modely
navrhnuté pre blizSie opisanie vnimania farieb ludskym
okom. V modeloch HSV a HSL reprezentuju farbu tri zlozky
(vid Obr. 9. a Obr. 10.). Zlozka ,Hue" reprezentuje farby a
odtiene farieb, a v cylindrickom modeli je rozdelena radialne
po obvode valcového modelu. Saturacia (sytost) farby je
ur¢ena polomerom v takomto modeli a to od stredu po okraj,
pricom na okraji ma farba najvacSiu sytost. Poslednou
zlozkou HSV modelu je hodnota jasu (oznacovana z ang.
,value“), ktora ur€uje vysku jasu, priCom spodna hodnota
reprezentuje Ciernu farbu (nizky jas) avrchna hodnota
predstavuje bielu farbu (vysoky jas).[16]

Obr.9 Cylindricky model priestoru HSV [12]
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HSV a HSL modely su si velmi podobné, avSak HSL model
vnima svetlost (z ang. ,Ligtness®) a saturaciu ako dve
nezavislé veli¢iny, ¢o si mdézeme vSimnut na Obr. 10. Tu
nastava pripad kde na rozdiel od HSV modelu méze mat
skoro biela farba 100% sytost. [16]

ssauy I7

Obr.10 Cylindricky model priestoru HSL [12]

2.3 Maskovanie farby

Maskovanie farby nam umoznuje odfiltrovat vSetky farby
v obraze okrem hladaného spektra farieb. Hladanu farbu
potom vieme urCit pomocou masky v prisluSnom farebnom
formate (pre vyhody HSV/HSL formatu je vhodnejSie pri
maskovani spravit' konverziu z RGB do HSV/HSL modelu.).
Masku vytvorime pomocou hladanej farby vo zvolenom
farebnom modeli, kde aplikujeme threshold na niektoré z
parametrov uréujuce farbu, podla zvoleného farebného
modelu (pre HSV/HSL model vid odsek 2.2), pricom
dostavame interval hladanych farieb a odtiefov. Zlu¢enim
takejto masky a obrazu v ktorom hladame dand farbu,
dostavame bitovy obraz (mapu), na zaklade ktorého vieme
prehlasit ¢i sa hfadana farba nachadza v obraze (pixel ma
hodnotu logickej 1) alebo &i sa farba z rozsahu nenachadza
v obraze (pixel ma hodnotu logickej 0). V takomto obraze sa
poloha pixelov zhoduje s pévodnym obrazom. [13],[16]

Obr.11 ROI pred a po maskovani €ervenej farby

Na Obr.11 mézeme vidiet priklad maskovania pre klasicku
rubikovu kocku, kde bol obraz orezany na velkost jedného
zregidonov zaujmu (vlavo) a nasledne bola maskovana
Cervena farba vo formate HSV pomocou kniznic OpenCV
(vpravo).
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Zaver

Tento prispevok sa zaoberal problematikou detekcie v
obraze pre roboticky systém na luStenie rubikovej kocky.
Poukazal na moznosti rieSenia tejto problematiky pomocou
statickej a dynamickej metédy. Podrobnejsie sme sa venovali
dynamickej metdde pre rubikovu kocku a prispdsobili aj pre
iny typ rubikovho hlavolamu konkrétne ,molecube”.
Dynamicka metéda odstrafiuje nedostatky statickej metddy
za cenu potreby vysSieho vypoctového vykonu a zloZitosti
algoritmu pre detekciu. Dynamickd metdda je robustnejSia
v pripade vyskytu problémov, ako je napriklad natoCenie
kocky, a neziada si pritomnost operatora tak ¢asto ako to je
v pripade statickej metddy, ale dokaze si s niektorymi
defektami poradit sama. V tomto prispevku sme ozrejmili aj
vyhody farebného priestoru HSV, kitory dokaze lepSie
pracovat s jasom farby a teda je vhodnejSi pri detekcii farby
z obrazu ako farebny priestor RGB. Vytvorili sme masku
farby, ktora posluzila ako filter a na zaklade tohoto filtra sme
dokazali detegovat farbu v obraze (vid Obr.11.). Vysledkom
tohoto prispevku je detekcia hran rubikovej kocky (Obr. 5.)
a detekcia farieb (Obr. 11.).
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Abstract

This paper describes the possibilities of detecting planar for-
mations in an image to extract image data for a rubic cube
solving system. The paper talks about possibilities of solving
problems of detection of planar objects in the image and also
deals with the possibilities of image processing in order to in-
crease accuracy of detection and to improve the results.
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