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Tato préace se zabyva rozborem rizikovych situaci v ultralehkém létani. Jedna se klasifikaci
téchto situaci a vytvoreni algoritmu, ktery se bude schopen naucit a nasledné identifiko-
vat predem definované manévry. Algoritmus pracuje s udaji ze simulatoru, nicméné je zde i
moznost prizpusobeni pro udaje z redlného letadla. Data jsou zpracovavéana postprocessin-

gem.
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Kapitola 1
Uvod

Tato préce se zabyvé klasifikaci letovych rezimu, které mohou vést ke zniceni letounu a
tim i ohrozeni pilota, piipadné dalsi posadky. V letecké dopravé, predevsim v ultralehkém
1étani mohou byt takové situace velice nebezpeéné a pokud je pilot neidentifikuje véas, muze
to mit fatalni nédsledky. Z toho vyplyva, ze prvni skupinou, kterd by se mohla zajimat o

vysledky takové prace jsou sami piloti.

Piloti éasto nejsou totozni s majiteli letadel a stava se, Ze se at uz imyslné nebo netimyslné
dostavaji do zakazanych zoén a nebezpecénych situaci. Dalsi skupinou, kterou by tedy mohly
vysledky této prace, nebo spise jejich aplikace, zajimat jsou tedy majitelé ultralehkych leta-
del.

Tato letadla nebyvaji vybavena slozitymi monitorovacimi systémy, které jsou mimo jiné
finan¢né ndrocné. Proto v soucasné dobé vznikaji ruzné aplikace do mobilnich telefonu ¢i
tableti s 1kolem monitorovat pohyb ultralehkych letadel. Jednou z takovych aplikaci je
napiiklad MobileTracer od firmy CS SOFT a.s. Tato a ji podobné aplikace ovSem umoznuji
pouze sledovat, kde se letadlo pohybuje, nevypovidaji témér nic o manévrech, které s nim
pilot provadél. A to je praveé ta ¢édst, na kterou je zamétena tato prace.

Hlavnim cilem prace je algoritmus, ktery bude identifikovat rizikové situace postpro-
cessingem. Prvnim diléim cilem je ziskat vzorek dat, ktery bude tvofit trénovaci mnozinu,
déle pak vybrat nebezpecné situace, které budou klasifikovany, urcit parametry vhodné ke

klasifikaci a najit vhodny zptsob klasifikace.

Vystupem z této prace bude algoritmus, detailni popis jeho funkci a anotované vzorky
dat, se kterymi algoritmus pracuje. Déale také vyhodnoceni uspésnosti ruznych piistupu k
dané problematice.

V této praci bude nejprve provedena reSerSe, kde budou popsany souvisejici prace vy-
tvofené nejen na Ceském vysokém uceni technickém. Déle bude popsan tvod do dané pro-

blematiky a jeji specifikace (ziskdni referencnich dat, klasifikace situaci, vybér vhodnych



2 KAPITOLA 1. UVOD

parametru). Nasledovat bude vycet moznych pristupu a jejich popis, detailni popis samotné
implementace a tvorby algoritmu a seznameni s vysledky prace. Na zavér budou jednotlivé
vysledky porovnany, vybrana nejvhodnéjsi metoda a shrnuta doporuceni plynouci z prove-

dené analyzy vysledku.



Kapitola 2
Souvisejici prace

2.1 Kognitivni zatéz pilotu

Nebezpecné situace analyzované v této praci jisté patii k situacim se zvySenou mirou
stresu pro piloty, proto bylo vhodné zrevidovat nékolik praci tykajicich se nejen rozpoznavani,

ale také pravé hodnoceni miry stresu piloti v ruznych situacich.

2.1.1 Stresové faktory v ultralehkém létani

Stresovym faktorim v extrémnich situacich v ultralehkém létani se vénovala slecna
Jichové v loniském roce pifmo na Fakulté elektrotechnické CVUT. Jeji prace [10] se zabyva
zéaznamy a analyzou biologickych signala pro urcéeni miry stresu pilotu v ruznych fazich letu.
Experiment probihal na hydraulickém simuldtoru s uzavienou kabinou, ktery dnes jiz neni
k dispozici. Pocet testovanych subjekta v této praci je podobny poc¢tu subjektu, ktery byl
k dispozici pro tuto praci. Faze letu byly vyhodnocovény a parametrizovany jako tseky
biosignalu.

Prace si rozdéluje faze letu na 4 ¢asti oddélené zacdtkem meéteni, vypadkem motoru,
minutou po vypadku motoru, minutou pred pfistanim a samotnym pfistanim. Toto déleni

letu ani naslednd parametrizace neni pro tcely této prace piili§ uzitecné.

2.1.2 Stres pilott bojovych letouni

Zajimavému tématu se vénoval tym z Finska. Tento tym slozeny z odbornikil nejen z
univerzitni pudy provedl zajimavy experiment [9] s piloty bojovych letounu F/A-18 Hornet.
Experiment absolvovalo 14 subjekti, kterym bylo pusténo stejné cviceni na simuldtoru a

zaznamenano jejich EKG!. Pomoci zdznamu o zménach v srdeéni aktivité byla stanovena

!Elektrokardiogram - zdznam ¢asové zmény elektrického potencidlu zpiisobeného srdeéni aktivitou. [17]
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mira kognitivni zétéze v jednotlivych fazich letu. Téchto fazi bylo celkem 13, prevazné rtizné

bojové faze neaplikovatelné pro ultralehké 1étani.

Tym poté provedl detailni analyzu namérenych hodnot ve vztahu k jednotlivym fazim
letu a sestavil umélou neuronovou sit (ANN) a multilinedrn{ regresni model (MLR) s cilem
predikovat kognitivni zatéz v kazdé fazi. Architektura téchto modelu je vidét na obrdzku 2.1.
Vstupy tvoii stfedni hodnota zaznamenané doby mezi dvéma tdery srdce (MeanRR) a faze
letu (Flight phase). Vyhodnoceni miry psychofyziologického stresu (PPS) je provedeno po-
moci tif parametru a to: povédomi o situaci (PPS_SA), informaé¢ni zétéz (PPS_INF) a roz-

hodovéni (PPS_DEC). Poté jsou vysledky obou modeli porovnavany (Comparison).

ANN
model

Comparison

PPS_SA

-— > —>
MeanRR MLR PPS_INF
Flighl phase —p| model >
PPS_DEC
—>

Obrazek 2.1: Architektura ANN a MLR modelu [9]

Neuronové sité v této aplikaci poskytovaly o 13-23% lepsi vysledky nez multilinedrn{
regresni model. Detailni popis méfeni stresu, jednotlivych fazi letu, modelu i vysledku je k
dispozici v jejich studii [9]. Ukdzka vysledného grafu je uvedena na obrézku 2.2. Jednotlivé
faze letu jsou zobrazeny na ose x. Osa y oznacuje miru psychofyziologického stresu v rozsahu
0-100. V grafech je zobrazena skuteénd (naméfend) mira stresu (Actual PPS), odhadovana
mira stresu pomoci neuronové sité (ANN estimate of PPS) a odhadovana mira stresu pomoci

multilinedrniho regresniho modelu (MLR estimate of PPS).

Meéfenych subjekti nebylo velké mnozstvi. Neuronové sité jsou zajisté zajimavym nastrojem

pro rozpoznavani a v této praci budou také pouzity viz. kapitola 5.
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Actual PPS
""""""" ANN estimate of PPS
—e— MLR estimate of PPS

PPS-SA
100 T T

50 F

100

50 f

PPS-DEC
100 T T

0 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14

ID: 110 flight phases

Obrazek 2.2: Ukédzka ovéreni funkce modelu [9]

2.2 Rozpoznavani letovych situaci na letovém simulatoru

Rozpoznavanim letovych situaci na datech ze simuldtori se zabyvali na Delft University
of Technology. Z jejich tvorby jsou z hlediska této diplomové prace zajimavé dva ¢lanky
zminéné nize. Na této université byl takovy rozpoznavaé soucésti projektu ICE?, ktery mél

slouzit k usnadnéni prace pilotu zejména ve stresovych situacich.

2.2.1 Pravidla vs. pravdépodobnost

Jejich price se zaméFuje na rozpoznéni nékolika situaci pomoci riznych metod. Clének
s ndzvem A Rule-Based and a Probabilistic System for Situation Recognition in a Flight
Simulator [8] se zabyva tzv. real time rozpoznavénim letovych situaci na simuldtoru. Tym
se zaméroval na rozpoznavani situaci, které nejsou nebezpecné, ale vyjadiuji urcité faze letu.

Rozpoznévanymi situacemi byly:
e Nastartovani motoru
e Pojizdéni na vzletovou drahu
o Vzlet

e Normalni let

2Intelligent Cockpit Environment
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e Pristani
e Pojizdéni od pristavaci drahy
e Vypnuti motoru

K rozpoznéni téchto situaci byly vytvoreny dva ruzné systémy s odliSnymi piistupy.
Prvni systém vychézel z heuristickych pravidel zalozenych na pifechodovém stavovém dia-
gramu. Tento systém rozhoduje o soucasné situaci na zékladé hodnot parametri jako jsou
vzdusné rychlost, vertikaln{ rychlost, tah motoru, status brzd, status podvozku atd. Pouzivéa
jednoducha IF-THEN pravidla. Jeho chovani nejlépe vystihuje obrazek 2.3. Systém byl im-
plementovan v jazyce Borland Delphi 5 a testovan na charakteristikach letu strojem Cessna
172C Skyhawk na simulatoru Flightgear, verze 0.7.10.

Pred spusténim
motoru

Starter = 1
OR
Magnetos > 0

Spusténi motoru

(not ISThrottleldle AND ParkBrakes = 0) OR
(not IsSpeedStandstill)

| > Rolovani
(IsSpeedTaxiing and IsPitchLevel)
OR
(Brakes = 0 AND ParkBrakes = 0)
(ParkBrakes = 0 AND IsThrottleFull) OR
Pieruseny vzlet IsSpeedTakeOff
A

Brakes =1

OR
ParkBrakes = 1 Vzlet
OR

IsThrottleldle

IsVSpeedClimbOut OR
not GearDown OR
IsSpeedClimbOut

Stoupadni a
nastaveni kurzu

Obrazek 2.3: Ukazka ¢asti stavového prechodového diagramu pro systém pouzivajici jedno-
ducha IF-THEN pravidla[8]
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Jednou z nevyhod systému, ktery se rozhoduje na zdkladé predem danych pravidel IF-
THEN je, Ze je vzdy deterministicky. Podminka bud'to je a nebo neni splnénd. Druhy systém
oproti tomu pracuje s mirou pravdépodobnosti urc¢eni zac¢dtku a konce situaci. Pfechodovy
stavovy diagram jiz neni potiebny, ale jsou pfidény urcité predpoklady, za kterych muze
dana situace nastat. Jsou zde stdle dand pravidla, ale rozhodovaci mechanismus pracuje
s pravdépodobnostmi vyskytu namisto piimych deterministickych rozhodnuti. Systém byl
implementovan v jazyce Java a testovan na Microsoft Flight Simulatoru 2002, stroj Cessna
C172 a F-16. Ukéazka pravdépodobnostni sité, kterd vypocitava pravdépodobnost, Ze situace

zapocala je na obrazku 2.4.

Pravidlo1) - - - - ( Pravidlo n

Podminky
pocatku

noisy-OR

Pcond Situace
zacala

Predchazejici
situace
skoncila

Pe

noisy-AND * ’

Obrézek 2.4: Pravdépodobnostni sit uréujici pravdépodobnost pocdtku situace [8]

Vysledky téchto systému jsou velice podobné, takze autoii nemohli jednoznaéné uréit,
faktorem rychlost rozpoznéani zacatku situace, protoze se jedna o real-time systém. Zatimco

tato prace se zabyva naslednym zpracovanim dat, tzv. postprocessingem, kde rychlost roz-

vvvvvv



Tabulka 2.1: Let Cessnou po standardnim okruhu - rozpoznavani situaci pomoci IF-THEN

systému [8]
Situace Cas pocatku (s) | Cas detekce (s)
Nastartovani motoru | 0 0
Rolovdni na RWY?® | 16 17
Vzlet 27 29
Normaélni let 73 72
Pristani 187 179
Rolovani z RWY 272 275
Vypnuti motoru 302 302
Error: 15 seconds (5.0%)
Tabulka 2.2: Let Cessnou po standardnim okruhu - rozpoznavani situaci pomoci

KAPITOLA 2. SOUVISEJICI PRACE

pravdépodobnostniho systému [8]

Situace

Cas poécatku (s)

Cas detekce (s)

Nastartovani motoru

0

0

Rolovéani na RWY 7 10
Vzlet 22 27
Normalni let 61 59
Pristani 119 121
Rolovani z RWY 220 221
Vypnuti motoru 251 251

Error: 13 seconds (5.2%)

Prvni zminény piistup je piistupem nejcastéji pouzivanym. Podobnym zpusobem je
providdéna analyza leti také ve spolecnosti CSA a velice podobny zpusob bude mimo jiné

uplatnén i pro tuto préaci v kapitole 4.

2.2.2 PCA analyza a neuronové sité

Tento ¢lanek [7] predchdzel vyse zminované préaci [8]. Autori se zde zaméfuji na roz-

poznavani situaci a predikci dalsich vstupu pomoci Elmannovy neuronové sité. Tentokrat

SRunway neboli vzletovs a pristdvaci draha
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pracuji se vstupy pouze ze simulatoru FlightGear. Vice informaci o simuldtoru FlightGear

je k nalezeni pfimo na webovych strankach simuldtoru [6].

V prvni ¢asti provadi exploraéni analyzu dat. Béhem této analyzy pracuji se ¢tyimi
proménnymi: klopeni, tah motoru, zrychleni a klonéni. Pomoci téchto proménnych v case
identifikovali 6 situaci: rolovani (tariing), stoupéani (going up), piimy let (regular flight),

zatéceni vlevo (turning left), zatédCeni vpravo (turning right), klesani (going down).

Poté se pokusili ziskat automatickou identifikaci lehce modifikovanych situaci pomoci
PCA* analyzy. Pfedchazejicich 6 situaci bylo rozsiieno o daldi, a to stdni na zemi (doing
nothing). S pomoci PCA a Sammonova mapovani bylo mozné vytvorit clustery dat dle defi-
novanych situaci, jak lze vidét na obrazku 2.5. Osa x prvniho grafu i druhého grafu znézornuje
normalizované hodnoty klopeni ve stupnich. Osa y prvniho grafu znazornuje normalizované
hodnoty klonéni ve stupnich, zatimco osa y druhého grafu znazornuje normalizované hodnoty
zrychleni. Z obrizku vyplyva, ze vytvotit clustery v prostoru z logovanych dat by mélo byt
mozné. Nasledné se tymu podafilo namapovat clustery na cely let a tudiz se jim podafilo

ziskat automatickou identifikaci definovanych situaci.

Podobného vysledku bylo dosazeno také pomoci rekurzivnich neuronovych siti, konkrétné
Elmanovou neuronovou siti s jednou skrytou vrstvou. Architektura pouzité sité je vidét na
obrazku 2.6. Testovaci vstup byl stejny jako u PCA a vystupem bylo vyse zminénych 7
situaci. Neuronovou sit se podafilo natrénovat pro rozpoznavani situaci s chybovosti 13,5%
na jednom setu testovacich dat. Neuronové sité byly pouzity také pro predikci budoucich
hodnot logovanych parametri. Vice informaci o téchto testech je k dispozici v technické

zprave [3].

Pro modul rozpoznavéani situaci byl nakonec vybran knowledge based systém popisovany
v casti 2.2.1 a to predev8im pro transparentnost jeho rozhodovéni. Autofi ¢ldnku déale po-
pisuji tvorbu prototypu rozpoznavace a jeho rozsiteni pro bojové letouny konkrétné F16.
Zajimavé je, ze se autofi pro kazdy stav snazi vyuzit co nejvice dostupnych proménnych
(parametri), coz jim umoznuje indikovat situaci i v pfipadé, ze jeden z parametru vykazuje
v dané situaci abnormalni hodnoty. V ultralehkém létani jsou oproti tomu pozadavky na
pouziti co nejmensiho poé¢tu parametru a to jeSté takovych, které se daji jednodusSe ziskat
napiiklad z tzv. chytrého mobilniho telefonu, kterym dnes disponuje vétsina pilot i vlastnika

letadel ¢i aeroklubu.

4Analyza hlavnich komponent - Gasto se pouZzivd ke snizeni dimenze dat s co nejmensi ztratou infor-
mace [24].
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Obrazek 2.5: Clusterovéani ve 2 PCA projekcich [7]

2.3 Urcovani fazi letu z radarovych dat

Na Fakulté dopravni vznikla letos mimo jiné prace, jejimz hlavnim cilem bylo vytvofit
néastroj, ktery by na zdkladé polohové informace sestavil scéndr letu [11]. Jednou z ¢ésti
této prace bylo navrzeni postupu a algoritmu pro detekci zékladnich manévru (piimy let,
zatdceni, let v hladiné, stoupani, klesani, start, pfistani, pojizdéni atd.). Algoritmy byly

vytvofeny v programu Matlab.

Autor neuvadi procento ispésnosti detekce manévru ani vuci ¢emu byla uspésnost ovérena,
nicméné z jeho ukédzek (viz. obrézek 2.7) lze soudit, ze algoritmus detekuje faze letu pomérné
piesné. Autor vychazi pouze z polohovych tidaji, tedy z radarovych tidaji ¢i idaji z GPS °.

Tim se mimo jiné jeho prace lisi od této, ktera pracuje pfimo s letovymi tdaji. Nicméné pro

®Global Positioning System
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Vystupni uzly

Y

Skryté uzly

Vstupni uzly Kontextové uzly

Obrézek 2.6: Architektura pouzité Elmanovy neuronové sité [7]

budouci vyuziti se muze pocet parametru priblizit pouze idajum z GPS pristroje. Autor de-

tekuje pouze zékladni ”normélni” manévry nikoli nebezpeéné manévry typu vyvrtka, spirdla
apod.

left turn

\ from=05:39:29
10=05:41:08
time=00:01:39
average speed=70.8Kt
starttrack=172.1°
end track=240.8"

or- 5L
Bystrice

—

(\-U()\{lc earth
C

Privodce prohlidkou

$ka pohledu 3.37 km

Obrazek 2.7: Vizualizace faz{ letu uréenych z polohovych dat [11]
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2.4 Souhrn souvisejicich praci

Vsechny zminéné prace se zabyvaji zajimavou problematikou. Tzv. Rule based systém
bude zajisté dobrym zac¢atkem pro identifikaci rizikovych situaci ultralehkého létani. Daéle
bude vhodné vyzkouset neuronové sité a dalsi metody automatického rozpoznavani. Nejprve

je ale nutné ziskat a analyzovat vzorek dat.



Kapitola 3

Vzorek letovych dat a jeho analyza

Aby bylo mozné identifikaci nebezpecénych situaci provést, bylo nejprve nutné ziskat refe-
renéni data. Tato data byla ziskdna na Leteckém simuldtoru Fakulty elektrotechnické CVUT
v Praze viz. obrazek 3.1.

Hlavni néplni této préace je tvorba algoritmu pro identifikaci nebezpeénych situaci. Jaké
situace to ale jsou, na jakych datech budou identifikovany a které k tomu budou pouzité
parametry? Témito otdzkami se zabyva pravé tato kapitola, jez obsahuje popis zpusobu

ziskani dat a jejich naslednou analyzu.

3.1 Ziskani dat

Jak jiz bylo zminéno, data byla ziskdna prostifednictvim Leteckého simuldtoru Fakulty
elektrotechnické CVUT v Praze. Tato platforma pouzivé letecky simuldtor FlightGear. Plat-

forma ma4 nékolik stupnii volnosti. Svym pohybem simuluje zrychleni ve 3 oséch.

Jako nebezpeéné manévry byly po diskuzich s odborniky uréeny vyvrtka, spirdla, ostry
pad, vyplavani, odskok, mirny pad, skluz a vykluz.

Pro ziskani referen¢nich dat byly vybrani ¢tyii piloti, ktefi se snazili na simuldtoru provést
vySe zminéné manévry. Déle je k dispozici testovaci sada dat od péatého pilota. Ta obsahuje
ruzné lety s nebezpetnymi manévry i bez nich.

Ukladand data ze simulatoru byla vzorkovana frekvenci 50Hz. Data byla z puvodniho
bindrniho forméatu, ktery je vystupnim formatem simulatoru, pfevedena do textového formatu
a nasledné nahrana pomoci pfedem piipraveného skriptu do Matlabu.

Zaznam dat v Matlabu potom vypada jako tabulka jejiz sloupce jsou pojmenovany podle
veli¢iny, kterou obsahuji, zatimco Fadky oznacuji jednotlivé logy. Jednotlivé logy (fadky)
jsou oznaceny indexem 1-X podle toho, jak dlouhy zdznam letu je. Ukazka dat nahranych v

Matlabu je k dispozici na obrazku 3.2.

13
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3.2 Anotace dat

Anotace byly provedeny autorem préace pomoci vizualizace leténé trajektorie a vyhleddni
zlomovych bodi. Béhem anotaci se ukézalo, Zze nékterd data neni mozné anotovat, nebot
v nich nelze dané situace rozpoznat. Technicky anotace spoc¢ivaji v tom, ze ke kazdému
zdznamu letu je pfifazena mnozina indexu (fddku), které popisuji dle anotétora nebezpecny
manévr. Priklad anotace vyvrtek vypada néasledovné:

test_11_11_vyvrtka: 4708:5450

test_11_11_vyvrtka2: 1107:2218

test_11_13_vyvrtka: 265:2303

test_11_13_vyvrtka2: 741:2679

test_11_18_vyvrtka: 1322:2220 3858:5007 7321:7955
test_11_8_piper_vyvrtka3: 1671:2564
test_11_8_piper_vyvrtka4: 6148:7114 9019:10290
test_11_8_vyvrtkal: neni

test_11_8_vyvrtka2: 1334:2174 4893:5848

Vzorky grafického zobrazeni anotaci jsou k dispozici na obrazcich 3.3, 3.4 a 3.5

Obrazek 3.1: Letecky simuldtor Fakulty elektrotechnické [2]



3.2. ANOTACE DAT

Vyska [stopy]

1
Latitude_deg
1527 50.1385
1528 50.1385
1529 50.1385
1530 50.1385
1531 50.1385
1532 50.1385
1533 50.1385
1534 50.1385
1535 50.1385
1536 50.1385
1537 50.1385
1538 50.1385
1539 50.1385
1540 50.1385
1541 50.1385
1542 50.1385
1543 50.1385
1544 50.1385
1545 50.1385
1546 50.1385
1547 50.1385
1548 50.1384
1549 50.1384
1550 50.1384
1551 50.1384
1552 50.1384
1553 50.1384
1554 50.1384
1555 50.1384
1556 50.1384
1557 50.1384
1558 50.1384
1559 50.1384
1560 50.1384

3500

3000

2500

2000

1500
50.16

50.15

2 7 3 4
Longitude_deg ~ Altitude_ft  Roll_deg

14.3563
14.3562
14.3562
14.3562
14.3562
14.3562
14.3562
14.3562
14.3562
14.3562
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3561
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560
14.3560

5
Pitch_deg

4.3317e+03  -49.1946 -57.3739
4.3261e+03  -50.3324 -57.2673
4.3232e+03  -50.9061 -57.2197
4.3190e+03  -51.7723 -57.1553
4.3176e+03  -52.0625 -57.1356
4.3148e+03  -52.6448 -57.0992
4.3091e+03  -53.8172 -57.0370
4.3063e+03  -54.4067 -57.0114
4.2922e+03  -57.3805 -56.9377
4.2894e+03  -57.9792 -56.9337
4.2852e+03  -58.8788 -56.9345
4.2838e+03  -59.1790 -56.9365
4.2810e+03  -59.7798 -56.9433
4.2768e+03  -60.6816 -56.9602
4.2726e+03  -61.5835 -56.9852
4.2683e+03  -62.4850 -57.0183
4.2669e+03  -62.7853 -57.0311
4.2641e+03  -63.3854 -57.0595
4.2599e+03  -64.2842 -57.1089
4.2557e+03  -65.1809 -57.1665
4.2515e+03  -66.0749 -57.2325
4.2486e+03  -66.6691 -57.2811
4.2472e+03  -66.9656 -57.3068
4.2430e+03  -67.8525 -57.3896
4.2388e+03  -68.7351 -57.4809
4.2345e+03  -69.6130 -57.5808
4.2317e+03  -70.1954 -57.6522
4.2303e+03  -70.4857 -57.6893
4.2260e+03  -71.3527 -57.8067
4.2218e+03  -72.2136 -57.9328
4.2175e+03  -73.0681 -58.0680
4.2118e+03  -74.1965 -58.2622
4.2090e+03  -74.7558 -58.3654
4.2047e+03. -75.5884 -58.5278

6
Speed_down
169.9199
169.6475
169.5195
169.3383
169.2809
169.1710
168.9702
168.8799
168.5374
168.4921
168.4393
168.4258
168.4053
168.3906
168.3956
168.4207
168.4336
168.4664
168.5330
168.6208
168.7301
168.8151
168.8613
169.0143
169.1896
169.3872
169.5314
169.6073
169.8499
170.1152
170.4030
170.8221
171.0467
171.4023

21.1885
20.9917
20.8841
20.7118
20.6515
20.5260
20.2591
20.1179
19.3423
19.1748
18.9168
18.8292
18.6516
18.3800
18.1030
17.8213
17.7266
17.5360
17.2480
16.9583
16.6678
16.4741
16.3774
16.0883
15.8012
15.5172
15.3300
15.2372
14.9621
14.6929
14.4304
14.0924
13.9291

7 8 9
Speed_east  Speed_north  vBody._fps
-105.8266 -26.3208
-105.8320 -29.7929
-105.7719 -31.5370
-105.6026 -34.1606
-105.5249 -35.0365
-105.3371 -36.7897
-104.8345 -40.2979
-104.5190 -42.0508
-102.2990 -50.7602
-101.7268 -52.4836
-100.7888 -55.0522
-100.4550 -55.9035
-99.7557 -57.5978
-98.6282 -60.1169
-97.4071 -62.6058
-96.0034 -65.0611
-95.6351 -65.8714
-94.6882 -67.4792
-93.1926 -69.8569
-91.6079 -72.1905
-89.9358 -74.4768
-88.7731 -75.9730
-88.1776 -76.7124
-86.3352 -78.8041
-84.4102 -81.0187
-82.4047 -83.0829
-81.0240 -84.4240
-80.3207 -85.0838
-78.1603 -87.0182
-75.9257 -88.8832
-73.6193 -90.6760
-70.4367 -92.9490
-68.8011 -94.0333
-66.2944 -95.5926

13.6919

Obrazek 3.2: Ukazka zaznamu dat z jednoho letu

50.14

Zem. délka [stupné]

50.13

Anotace

14.3

14.32

14.36
14.34

Zem. Sitka [stupné]

14.38

Obrézek 3.3: Grafické zobrazeni anotaci - vyvrtka

10
Speed_horizontal
109.0507
109.9456
1103734
110.9903
111.1893
1115769
1123129
112.6610
114.2002
114.4678
114.8439
114.9626
115.1899
115.5057
115.7913
116.0469
116.1255
116.2725
116.4682
116.6340
116.7700
116.8442
116.8764
116.9532
117.0005
117.0184
117.0141
117.0071
116.9666
116.8971
116.7987
116.6226
1165155
1163309

—Normalnilet
—Vyvrtka

14.4

15
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Anotace

—Normalni let
Spirdla

4500
4000

3500 k/

3000
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50.15
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Obrazek 3.4: Grafické zobrazeni anotaci - spirala
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14.38 5013

14450125 Zem. délka [stupné]

Zem. Sitka [stupné]

Obrazek 3.5: Grafické zobrazeni anotaci - ostry pad
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3.3 Predpoklady

Pred zacatkem samotné préce s daty, popisu algoritmu a vyhodnoceni vysledki je vhodné

zminit predpoklady, za kterych dané vysledky plati.

1. Jednotlivé manévry jsou v ziskanych datech spravné anotované.

2. Piloti porozuméli manévrum, které méli zaletét na simuldtoru jako referencni.

3.4 Klasifikace nebezpecnych situaci

V prvni fadé je dulezité provést vybér a definici nebezpeénych situaci, na které se tato
prace bude zamérovat. V datech, které se podaiilo béhem této prace ziskat byly k dispozici

nasledujici manévry po anotaci v uvedenych cetnostech.

e Vyvrtka: 9x (8 anotovanych)

Spirala: 4x (3 anotované)

Ostry pad: 3x

Vyplavani: 4x

Odskok: 4x

Mirny pad: 3x

o Skluz: 3x

Vykluz: 2x

Identifikace manévri pomoci Rule-based systému popsaného v kapitole 4 byla provedena
pouze pro vyvrtku nebot je k dispozici nejvice vzorki a z danych dat je spoleéné se spirdlou

nejlépe identifikovatelna.

Pro préaci s uéicimi se rozpoznavacimi systémy byly vybrdany vzhledem k omezenému

poc¢tu dat 3 manévry a to:
e Vyvrtka
e Spirdla

e Ostry pad



18 KAPITOLA 3. VZOREK LETOVYCH DAT A JEHO ANALYZA

Uvedené manévry byly vybrany, protoze jsou vétSinou dobie rozeznatelné od normalniho

letu a tudiz

1. Jednodussi pro anotaci ucitelem.

2. Snaze naucitelné pro algoritmus.

Vyvrtka je v akrobatickém létani definovdna jako sestupny let po strmé sroubovici [14].
V ultralehkém létani patii mezi nebezpecéné situace, je zpusobena ztratou vztlaku na jednom
kiidle. Vyvrtka je povazovana v ultralehkém létani za ustdleny rezim letu, ktery by mél pilot
byt schopny vybrat.

Pro definici spiraly lze vychézet z popisu takové situace pro kluzdky popsané na webovych
strankach Aeroweb.cz. ”Spirdla na rozdil od vyvrtky neni ustdlenym letovym rezimem. K
pfechodu kluzdku do spirdly dojde bud nespravnym uvedenim do vyvrtky, kdy nedojde k
odtrzeni proudnic z jednoho kiidla, nos kluzaku klesa pod horizont, nozni fizeni bylo pouzito
pii piilis vysoké rychlosti. Kluzak za stdlého zrychlovani a v utahujici se zatacce kleséd pod
zna¢nym uthlem k zemi. Rozdilem patrnym na prvni pohled je zvySujici se rychlost a méné
strmy thel klesani, nez u vyvrtky, rostouci kladné pietizeni. Pokud by nedoslo k v¢asné re-
akci, mohlo by velmi rychle dojit k prekroc¢eni maximalni rychlosti kluzaku a nepfimérenému

namahani konstrukce” [5].

Strmy pad je mozné definovat jako velmi rychlé klesdni. Piesny 1hel strmosti klesani
neni definovan. Nicméné néacvik takového padu pro kluzdky véetné vizualizace je popsan v

ptiloze B.

3.5 Vybér vhodnych parametra

Seznam vSech dostupnych parametri rozrazenych do 6 kategorii definovanych nize je v
tabulce 3.1.

1. Parametry, které se obvykle za letu znatelné neméni, nebo nejsou relevantni.
2. Parametry, které nejsou pro urceni nebezpetného manévru smérodatné.

3. Parametry obtizné ziskatelné z realného ultralehkého letounu.

4. Parametry pouzité pro Rule-based systém.

5. Parametry pouzité pro uéici systém.
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Tabulka 3.1: Piehled parametri a jejich kategorizace
Parametr Popis Kategorie
APU_Generator Pomocné pohonna jednotka
Aileron Pozice kiidélek
Aileron_trim Vyvazeni kiidélek
Airspeed _kt Vzdusna rychlost v uzlech
Altitude_ft Vyska ve stopach
Altitude_select Nastaveni vysky pro autopilota
Bank_angle_select Nastaveni tithlu klonéni pro autopilota
Brake _left Leva brzda
Brake_parking Parkovaci brzda
Brake_right Pravé brzda
Cutoff Motorovy indikator
Electric_pump Elektrické ¢erpadlo
Elevator Vyskové kormidlo , 4

Elevator_Trim
Engage_autopilot
Engine_pump
Engine_running
External_power
Flaps
Fuel_pump
Gear_down
Gear_position
Glideslope
Heading_deg
Heading_select
Ignition
Latitude_deg
Longitude_deg
Mach

Magnetos
Mixturel

NED'_down_accel _fps_sec

Vyvazeni vyskového kormidla
Spusténi autopilota
Motorové cerpadlo

Indikator béhu motoru
Extern{ napajeni

Klapky

Palivové cerpadlo

Indikator vysunuti podvozku
Pozice podvozku

Sestupova rovina

Kurz ve stupnich

Nastaveni kurzu pro autopilota
Zapalovani

Zemépisna Sitka ve stupnich
Zemépisna délka ve stupnich
Machovo ¢islo

Dynama

Palivova smés

Zrychleni ve sméru dolu

— o= NN N R NN DN~ FE N R R N R W R R R DN NN NN W R W

—
)

Pokracovani na dalsi strance

!'North-East-Down - soufadnd soustava os sméfujicich na sever, vychod a dola.
2Namérend data neobsahuji Zadné relevantni hodnoty.




20 KAPITOLA 3. VZOREK LETOVYCH DAT A JEHO ANALYZA

Tabulka 3.1 — pokracovani z piedeslé stranky

Parametr Popis Kategorie
NED _east_accel _fps_sec Zrychleni ve sméru na vychod 13
NED _north_accel fps_sec | Zrychleni ve sméru na sever 14
Pitch_deg Uhel piféného sklonu ve stupnich 5
Propeller_pitch Nastaveni vrtule 1
Roll_deg Uhel podélného naklonu ve stupnich 5
rpm Otécky motoru 3
Ruder Smérové kormidlo 3,4
Rudder_trim Vyvazeni smérového kormidla 1
Side_slip_rad Skluz v radidanech 2
Slats Sloty 2
Speed_down Rychlostni slozka smérem dolu v NED soustavé 5
Speed _east Rychlostni slozka smérem na vychod v NED soustavé | 5
Speed_north Rychlostni slozka smérem na sever v NED soustavé 5
Speed _select Nastaveni horizontalni rychlosti pro autopilota 2
Speedbrake Rychlostni brzda 3
Starter Startér 1
Steering Zatéaceni pii pojizdéni 1
Throttle Tah motoru 3
uBody _fps Rychlost otaceni v ose x () 2
vBody _fps Rychlost otaceni v ose y () 5
Vertical _speed_fps Vertikalni rychlost 59
Vertical _speed_select Nastaveni vertikdlni rychlosti pro autopilota 2

wBody _fps

Rychlost otaceni v ose z ()

3Naméfend data neobsahuji z4dné relevantni hodnoty.
*Naméfens data neobsahujf zddné relevantni hodnoty.
5Obsahuje stejné hodnoty jako Speed_down, ale s opaénym znaménkem.




Kapitola 4
Rule-based systém

Rule-based systém je pomérné jednoduchy systém pouzivany naptiklad pro analyzu dat v
CSA. Jedné se o algoritmus, ktery rozhoduje o zafazeni logu do tiidy na zdkladé predem de-
finovanych pravidel. Takovy algoritmus pouze testuje, zda byla pirekroc¢end hrani¢ni hodnota
nékterého z parametru. Detailni popis vytvoreni takového systému véetné hlubsi analyzy

zajimavych parametru a nasledného testovani je uveden nize.

4.1 Analyza zajimavych parametra

Zékladni vybér parametri je popsan v ¢asti 3.5. Tento vybér byl udélan pomoci hrubé
analyzy a to tak, ze byly vykresleny grafy vSech logti z jednoho letu pro kazdy parametr. Na
téchto grafech byly sledovany tseky, kde dle anotdtora mél byt nebezpeény manévr. Pokud
se v téchto tsecich vyskytly vyznamné zmény, byl takovy parametr povazovan za zajimavy

a tudiz pouzitelny pro identifikaci rizikovych situaci.

Mezi zajimavé parametry patii:

Altitude: Prudky pokles vysky mize indikovat pad. Dale také extrémni manévry jsou

v exs

Roll: Prudké klonéni letadla, zejména v nizkych ryhlostech muze znamenat ztratu vztlaku

a nasledny pad.

Pitch: Pii vysokych kladnych hodnotach klopeni letadla je mozné o¢ekavat snizovani rych-
losti letadla a néslednou ztratu vztlaku. Vysoké zaporné hodnoty vyjadiuji strmost padu
letadla.

21
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Heading: Pomoci tohoto tdaje lze sledovat, zda se letadlo pohybuje v kruzich. Toto muze

pomoci napiiklad pii identifikaci vyvrtky nebo spirdly.

Airspeed: Rychlé zmény, pfipadné extrémni hodnoty rychlosti vypovidaji o stavu leta-
dla. Nizka rychlost predstavuje riziko ztraty vztlaku, zatimco velké zrychleni (zejména nad

maximalni rychlost letadla) muze indikovat péad.

Elevator Position: 7 polohy vyskového kormidla lze vyé¢ist budouci zmény vertikalni

rychlosti letadla.

Left /Right Aileron Position: Vychyleni kiidélek v opaéném sméru muze indikovat ne-

bezpecéné klonéni letadla.

Rudder Position: Velké vychyleni smérového kormidla po delsi dobu muze uvést letadlo

do otacivého pohybu.

4.2 Vybrané parametry

Vzhledem k pottebé odhalit pfedevsim misto vzniku nebezpeéné situace (pocatek vyvrtky),
byly pouzity zejména tidaje o pozici fizeni. Ukézalo se, ze vétsiné sledovanych nebezpeénych
situaci predchazi podobny zasah v fizeni. Pro vyhleddni nebezpeci vyvrtky byly pouzity
hodnoty Elevator Position a Rudder Position. Zména vyskového kormidla uvede letadlo do

klesani, zatimco velké vychyleni smérového kormidla uvede letoun do otac¢ivého pohybu.

4.3 Algoritmus pro identifikaci vyvrtky

Rule-based systém se omezuje na indentifikaci vyvrtky a to ze dvou hlavnich duvodu.
Ziskany vzorek letovych dat obsahoval mnohem vice vyvrtek nez ostatnich manévru. Iden-
tifikace jednoho manévru je pro tuto fazi dostacujici, protoze algoritmus ma za kol ovérit,

zda je takova identifikace vubec mozna.

Pomoci programu MatLab byl vytvofen skript, zvyraznujici v trojrozmérném grafu letu
mista, kde hrozi nebezpeci vyvrtky. Nasledovalo ladéni hrani¢nich hodnot pro nalezeni nejvyssi
mozné presnosti urceni nebezpeéného manévru. Takto byly oznaceny ¢asti letu, které maji
vyskové kormidlo vychylené pod hodnotu -0.2 a zarovén absolutni hodnotu smérového kor-
midla nad 0.2.
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% Zvyrazn&ni pozadovanych bodu
% zakresluj do stavajiciho grafu
hold on
% pro kazdy fadek v tabulce flight data
for j=1:length(flight_data)
% pokud elevator position < -0.2 a zaroveii |rudder position| > 0.2
if (flight_data.elevator_pos_norm(j) < -0.2) & (abs(flight_data.rudder_pos_norm(j)) > 0.2)
% zakresli bod Eerven&
plot3(flight_data.Longitude_deg(j),flight_data.Latitude_deg(j),flight_data.Altitude_ft(j), ’r.’)
end
end
hold off

4.4 Vysledné grafy

Indikace nebezpeci vyvrtky na referencénich datech vyvrtky je zobrazena na obrazku 4.1.
Vysledky stejného algoritmu pouzitého nad testovacimi daty bézného letu jsou zobrazeny
na obrazku 4.2. Bézny let dle algoritmu neobsahuje zadnou vyvrtku, coz odpovida nazoru
anotatora. Pro zajimavost jsou uvedeny také vysledky stejného algoritmu aplikovaného na
referenc¢ni data oznacend anotatorem jako nacvik zatacek 4.3. Zde je vidét, ze algoritmus
indikoval v nékolika mistech nebezpeci vyvrtky, coz muze byt dle ndsledného posouzeni

anotatorem spravné.

5500

—Normalni let

5000
—Vyvrtka

4500

4000

3500

3000

Vy8ka [stopy]

2500~

14.38 14.39

14.37

50.12 1434 14.35 14.36

Zem. délka [stupné]

5011 143 1431 1432 1433

Zem. Sifka [stupné]

Obrazek 4.1: Indikace nebezpeci vyvrtky na referencnich datech
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—Normalni let
—Vyvrtka
3500 -
3000.
2500
2000 -
1500 —
8015
1000 _J 5014
14.1 ;
14.25 50.1 S0
14.3 ;
14.35 50.09
Zem. délka[stupné] 144 50.08 '
1445 50.07 Zem. &itka [stupnég]
Obrazek 4.2: Indikace nebezpedi vyvrtky na bézném letu
5200 —
—Normaélni let
5000 — —Vyvrtka
4500 —]
E 4600 —
]
22,
©
T
@ 4400
o
4200 —]
4000 —|
3800 ]
14.5214.34 | N
-341 4,36, |
) 14.38 0 15 50.155 50.15 50.145 50.14 ALAAY
Zem. délka [stupné] Zem. &ifka [stupné]

Obrazek 4.3: Indikace nebezpeéi vyvrtky na referen¢nich datech zatacek
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4.5 Moznosti rozsireni systému

S pouzitim vice idaji by bylo mozné rozsitit informace o troven nebezpecnosti manévru.
Napriklad zaporné hodnoty vyskového kormidla jsou nebezpecnéjsi pokud je zaporna hod-
nota klopeni (a naopak). Prudké zvyseni hodnoty vyskového kormidla pii nizké rychlosti.
Déle by se za pomoci udaju vysSky a kurzu dal zpfesnit rozsah nebezpetného manévru,

nicméné tato ¢ast prace se zameéfovala zejména na urceni vzniku nebezpecné situace (vyvrtky).

4.6 Zhodnoceni systému

Algoritmus pouziva parametry, které nejsou bézné v redlnych ultralehkych letadlech do-
stupné. Je piili§ specializovany a odladény na konkrétnich datech ze simulatoru. Navic se
podobné algoritmy k analyze letovych dat jiz pouzivaji v praxi, proto nebude vice rozvadén

ani validovan. K jeho validaci postaci vizudlni kontrola vysledku viz. ¢ast 4.4.

Pro vybrané nebezpetné manévry lze jen velmi obtizné nastavit deterministicky pravi-
dla pro jejich detekci tak, aby pracovala pouze s parametry, které jsou bézné dostupné v

ultralehkych letadlech. Takovy algoritmus by pravdépodobné nebyl ani piilis tspésny.

Nadale se prace bude vénovat detekci nebezpecénych manévri pomoci strojového uceni a

automatického rozpoznavani.
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Kapitola 5
Ucici se systém

Tato kapitola je vénovéna préaci se systémy, které jsou schopny se ucit a nasledné roz-
poznavat, tedy rozradit data do predem definovanych t¥id. Existuje velké mnozstvi metod z

nichz bylo vybrédno nékolik, kterym bude vénovana zvysend pozornost.

Veskeré vypocty, testovaci i findln{ algoritmy jsou provedeny v programu Matlab R2013b.
Toolboxy pouzité pro zpracovani dat byly Statistics a Neural Network Toolbox. Tyto Tool-
boxy jsou soucasti univerzitni licence programu Matlab. Program Matlab byl zvolen, protoze
obsahuje vSechny nastroje, které jsou potieba pro pozdéjsi praci, tedy statistiku, neuronové
sité, matematické vypocty, praci s daty, grafické vystupy apod. Navic umoznuje export kédu
do jazyka C nebo C++.

Nejdiive bude stru¢né predstaveno strojové uceni a vybér valida¢ni metody. Néasledovat

bude vybér nejlepsi metody a parametru rozdéleny na nékolik fazi.

5.1 Strojové uceni

Strojové uceni patii do podoblasti umélé inteligence. Zabyva se algoritmy, které se dokazi
ucit z referencnich dat a nasledné klasifikovat novéa data. Zakladni rozdéleni algoritmu stro-

jového uceni je podle vstupnich dat.

Pokud jsou k dispozici anotovand data, jednd se o ueni s ucitelem (supervised learning).
Pokud vstupni data anotovana nejsou, jedna se o uceni bez ucitele (unsupervised learning).
Pokud jsou anotovana pouze nékterd vstupni data jednd se o kombinaci predchézejicich dvou

- tedy kombinace u¢eni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised learning). [28, 26, 27]

Data pouzita v této praci jsou anotovana ucitelem, tudiz bude pouzito uceni s ucitelem.
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5.1.1 Uceni s ucitelem (supervised learning)

Uceni s ucitelem probiha tak, ze znaméa data a jejich anotace jsou predlozena algoritmu
uceni. Tento algoritmus vytvori takzvany klasifikdtor. Nova data jsou nédsledné anotovana
pomoci tohoto klasifikatoru. Uceni s ucitelem lze ddle rozdélit na klasifikaci a regresi. Kla-
sifikace déli vystup z algoritmu uéeni do t¥id (napiiklad normélni let, vyvrtka spirdla, ...),
zatimco vystup regrese je spojitd hodnota. Pro ucely této prace bude tudiz pouzita klasifi-
kace. [28, 16]

5.2 Vybér validaéni metody

Exituji v podstaté dvé hlavni metody validace - resubstitu¢ni metoda a kiizova validace
(cross-validation). Resubstituéni metoda pouzivé stejnd data pro trénovani i pro validaci.
Tato metoda je nejjednodnussim zpusobem validace, ale jeji vysledky jsou oproti skuteénym
vysledkim na novych datech ¢asto ptilis optimistické, a proto se moc nepouziva.

V této praci byla tedy vybrana metoda kiizové validace. Tato metoda rozdélujuje znaméa
data na vice ¢asti. Nasledné pouziva jednu ¢ast k validaci a ostatni k trénovani klasifikatoru.
Tento postup opakuje pro vSechny ¢ésti a vyslednd pfesnost je prumérem jednotlivych

presnosti. [28, 4]

5.3 1. faze: Zuzeni vybéru na tii metody

Tato faze se déli na dvé c¢asti. Nejprve bude popsdn vybér parametru a nasledné vybér

tfech nejlepsich metod spolecné s nejlepsi kombinaci parametri pro kazdou z nich.

5.3.1 Vybér vhodnych parametri

Vybér parametru je popsan v kapitole 3. Algoritmus navic pracuje s parametry Speed_east
a Speed_north jako s jednim udajem a to tak, ze z nich vypoé¢itava vyslednou rychlost v

horizontalnim sméru pomoci vektorového séitani.

Horizontal _Speed = \/|Speed,east\2 + |Speed_north|? (5.1)

Dalsi drobnou vyjimkou je parametr Vertical speed, ktery obsahuje stejné hodnoty jako
Speed_down jen s opa¢nym znaménkem. Algoritmus pracuje s druhym zminovanym ackoli v

tabulce 3.1 je oznacen i prvni zminovany.

Ostatni atributy jsou pouzivany dle tabulky 3.1.



5.3. 1. FAZE: ZUZENI VYBERU NA TRI METODY

29

Pouziti vSech vhodnych parametri pro rozhodovéani o tfidé se neukazalo vzdy jako to

nejlepsi. Proto bylo vhodné testovat vzdy vSechny moZzné kombinace parametri, které jsou

zaznamenany v tabulce 5.1. Oznaceni parametra bylo vysvétleno v ¢asti 3.5 v tabulce 3.1.

Tabulka 5.1: Kombinace parametru

Cislo | Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 Parametr 4 Parametr 5
1 Speed_down Roll_deg Pitch_deg Speed_horizontal | vBody_fps
2 Speed_down Roll_deg Pitch_deg Speed_horizontal | nepouzito
3 Speed_down Roll_deg Pitch_deg vBody _fps nepouzito
4 Speed_down Roll_deg Speed_horizontal | vBody_fps nepouzito
5 Speed_down Pitch_deg Speed_horizontal | vBody_fps nepouzito
6 Roll_deg Pitch_deg Speed_horizontal | vBody_fps nepouzito
7 Pitch_deg Speed_horizontal | vBody_fps nepouzito nepouzito
8 Roll_deg Speed_horizontal | vBody_fps nepouzito nepouzito
9 Roll_deg Pitch_deg vBody _fps nepouzito nepouzito
10 Roll_deg Pitch_deg Speed_horizontal | nepouzito nepouzito
11 Speed_down Speed_horizontal | vBody_fps nepouzito nepouzito
12 Speed_down Pitch_deg vBody _fps nepouzito nepouzito
13 Speed_down Pitch_deg Speed_horizontal | nepouzito nepouzito
14 Speed_down Roll_deg vBody _fps nepouzito nepouzito
15 Speed_down Roll_deg Speed_horizontal | nepouzito nepouzito
16 Speed_down Roll_deg Pitch_deg nepouzito nepouzito
17 Speed_horizontal | vBody_fps nepouzito nepouzito nepouzito
18 Pitch_deg vBody _fps nepouzito nepouzito nepouzito
19 Pitch_deg Speed_horizontal | nepouzito nepouzito nepouzito
20 Roll_deg vBody _fps nepouzito nepouzito nepouzito
21 Roll_deg Speed_horizontal | nepouzito nepouzito nepouzito
22 Roll_deg Pitch_deg nepouzito nepouzito nepouzito
23 Speed_down vBody_fps nepouzito nepouzito nepouzito
24 Speed_down Speed_horizontal | nepouzito nepouzito nepouzito
25 Speed_down Pitch_deg nepouzito nepouzito nepouzito
26 Speed_down Roll_deg nepouzito nepouzito nepouzito
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5.3.2 Vybér tfi nejlepsich metod

Vybér metod pro ueni a ndsledné uréovani nebezpeénych manévri byl v prvni fizi
zizen na klasifikacni metody, které pracuji nad anotovanymi daty (tzv. uceni s ucitelem

neboli supervised learning):
1. K-Nearest Neighbors

e Klasifikace podle nejblizsich sousedu. Tato klasifika¢ni metoda je jeden z nejjed-
nodussich algoritmu strojového uceni. Algoritmus umisti kazdy prvek trénovaci
mnoziny do N-rozmérného prostoru. Pii klasifikaci umisti novy prvek do stejného
prostoru a vyhleda pro néj nejblizsi sousedy.

e Objekt je nasledné klasifikovan do té t¥idy, do které nalezi vétsina jeho nejblizsich
sousedu. Specialnim piipadem metody Klasifikace podle nejblizsich sousedu je tzv.
Metoda nejblizsiho souseda, kde k = 1. Pro zpfesnéni ostatnich piipadu (k > 1)
této metody lze pridat vahy pro jednotlivé sousedy. Nejcastéji se pouzivaji vahy
1a L kde v je vzdalenost souseda od klasifikovaného prvku. [28, 20, 21]

v & 2

e V textu a tabulkich bude tato metoda naddle oznacovana zkratkou KNN.
2. Classification Tree

e Rozhodovaci strom je stromovéa struktura, ve které kazdy uzel reprezentuje test
na vstupni parametry, kazda vétev z néj vystupujici reprezentuje mozny vysledek
testu a jednotlivé listy stromu jsou vysledné t¥idy. [28, 18, 19]

e Pii vytvaieni rozhodovaciho stromu se hledaji takové testy, které od sebe nejlépe
oddéli jednotlivé tiidy. Piikladem pro data pouzita v této praci muze byt vysoka
rychlost klesani oddélujici ostry pad od normaélniho letu, nebo vysoka rychlost
otaceni deélici spirdlu a vyvrtku od normélniho letu s ostrym padem. [28, 18, 19]

e V textu a tabulkdch bude tato metoda nadéle oznacovana CTree. Zjednodusené

zakladni schéma rozhodovaciho stromu pro tuto praci je k dispozici na obrazku 5.1.
3. Discriminant Analysis

e Pro kazdou definovanou tiidu se vypocita diskriminacni funkce, na zakladé které
se po¢itd pravdépodobnost nalezeni prvku do dané t¥idy. [16, 15, 28]

e Diskriminacni funkce jsou funkce, které definuji rozdélujici nadplochy. Rozdélujici
nadplochou je ozna¢ena mnozina vektoru piiznaku (v této préci oznacované slo-
vem parametr), které jsou hrani¢nimi body dvou mnozin jez patii do ruznych
t¥id. Diskriminaéni funkei r-té t¥idy je kazdd funkce g,(z) spliujici nerovnost
gr(z) > gs(z) pro kazdy vektor piiznaku patiici do mnoziny vektoru piiznaku

nalezejicich r-té tiidé a pro s = 1,2,..., R, s # r. [13]
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e V textu a tabulkdch bude tato metoda nadéle oznacovana zkratkou DA.
4. Support Vector Machines

e "Metoda podpurnych vektoru hledd nadrovinu, kterd v prostoru pifiznaka op-
timélné rozdéluje trénovaci data. Optimalni nadrovina je takova, ze body lezl v
opacnych poloprostorech a hodnota minima vzdalenosti bodu od roviny je co
nejvétsi. Jinymi slovy, okolo nadroviny je na obé strany co nejSirsi pruh bez
bodu.” [25]

e "Na popis nadroviny sta¢i pouze nejblizsi body, kterych je obvykle mélo - tyto
body se nazyvaji podpurné vektory (angl. support vectors) a odtud nédzev metody.
Tato metoda je ze své prirozenosti binarni, tedy rozdéluje data do dvou t¥id.

Rozdélujici nadrovina je linedrni funkei v prostoru piiznaku.” [25]

e Tato metoda umoznuje rozdéleni pouze do dvou tiid, tudiz neni vhodnd pro kla-

sifikaci dat v této préaci a v dalsich krocich jiz nebude obsazena.
5. Naive Bayes Classification

e Vychézi z vypoctu pravdépodobnosti podle Bayesovy véty viz. obrazek 5.2. Pro
kazdy novy vzorek metoda pocita posteriorni pravdépodobnost tohoto vzorku pro
kazdou tridu. Néasledné klasifikuje vzorek podle nejvétsi posteriorni pravdépodobnosti.
[28]

e Naivni Bayesuv klasifikdtor predpokladd, ze parametry jsou na sobé nezavislé. Ve

vétsiné piipadu ovsem pracuje dobfe i pokud tomu tak neni.

e V textu a tabulkach bude tato metoda nadale oznacovana zkratkou NB.
6. Neural Networks

e Neuronové sité jsou slozeny z prvku “neuronu”. Tyto neurony maji vahy, které
urcuji jejich vystup. Neuronové sif obsahuje jednu nebo vice vrstev téchto neu-
ronu.

e Algoritmus uceni probihd tak, Ze se nejdiive nastavi pocateéni vahy (vétsinou
nahodné) a nasledné se na vstup pousti trénovaci data. Podle vysledku klasifikace
na vystupu jsou vzdy upraveny vahy uvniti neuronové sité. [28, 22, 23, 16, 1]

e V textu a tabulkdch bude tato metoda nadéle oznacovana zkratkou NN, piipadné

NNX pricemz X oznacuje pocet skrytych vrstev neuronu.

Je vhodné nejprve vyzkouset, zda vybér pouzitych parametri a metod nebyl zcela ne-
vhodny. Pro tuto zkousku postaci identifikace 2 t¥id (vyvrtka, normélni let). Tabulka 5.2

potvrzuje, ze uceni nad témito parametry pomoci vybranych metod je mozné. Hodnoty
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Klesam prudce?

ne

Normalnf let

ano ne

vysuje se
vzdusnd
rychlost?

Ostry pad

ano ne

Spirédla Vyvrtka

Obrazek 5.1: Zjednodusené schéma rozhodovaciho stromu pro klasifikaci vybranych ne-
bezpetnych manévru

Tabulka 5.2: Identifikace vyvrtky

Metoda roz- | NN DA KNN CTree | NB
poznavani

Ptesnost urceni 84,8895 | 76,1435 | 81,9364 | 84,1743 | 77,2786

uvedené v tabulce zndzornuji presnost klasifikace oproti klasifikaci provedené anotatorem.
Vypocet presnosti bude detailné popsan dale.

V této fazi je provedeno testovani jednotlivych metod a kombinaci parametra s cilem
vybrat 3 nejlepsi metody spoleéné s jejich nejlepsimi kombinacemi parametru. Blokové
schéma algoritmu pro vybér nejlepsi metody s nejlepsi kombinaci parametri je uvedeno

na obrazku 5.3. Vyvojovy diagram tohoto algoritmu je na obrazku 5.4.

Testovéani je provedeno nad zdkladnim nastavenim jednotlivych metod. To znamend, ze
pro vétsinu metod bylo pouzito zdkladni nastaveni Matlabu s vyjimkou NN a DA. Pro NN je
v zakladu nastaveno 10 skrytych vrstev, to je pro prvni testovani zbyte¢né a piilis zdlouhavé,
proto bylo zvoleno 6 vrstev. Testovani pro ruzné pocty vrstev je provedeno ve 2. fazi 5.4. Pro
DA je v zdkladu nastavena linedrni DA, ta neni pro dané data vhodnd, proto byla rovnou
zvolena vhodnéjsi kvadratickd DA. Testovani riznych typa DA je taktéz provedeno ve 2.
fazi 5.4.
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Vérohodnost
(pravdépodobnost dat B,
kdyz hypotéza A je pravda)

Apriorni pravdépodobnost
(pravdépodobnost hypotézy A
pred tim, neZ vidime data)

P(B|A)-P(A
poaim = P

Normalizacni konstanta
(pravdépodobnost dat B.
Zajistujé, ze opét dostaneme
pravdépodobnost)

P(B) = ) P(BIA)P(4)

Posteriorni pravdépodobnost
(pravdépodobnost hypotézy A poté,
co jsme vidéli data B)

Obrazek 5.2: Bayesova véta ve vztahu k Bayesovu klasifikdtoru [12]

Vysledky identifikace vSech 4 tfid najednou jsou v tabulce 5.3. Tabulka ukazuje jednak
vysledky pro kazdy manévr (vyvrtka, spirdla, ostry pdd) zvlast a pak také vysledky analyzy
pro vSechny manévry dohromady. Hodnoty uvedené v tabulce znazorniuji presnost klasifikace

oproti klasifikaci provedené anotdtorem v %.

Tabulka 5.3: Identifikace jednotlivych manévra

Manévr / Metoda NN DA KNN CTree | NB
Vyvrtka 80,9943 82,0324 80,9928 77,1041 | 80,4875
Spirala 68,0974 71,8475 76,1713 68,8386 | 72,9188
Ostry pad 86,7466 83,1644 84,7589 81,1796 | 83,1644
Vsechny manévry 80,2101 | 81,0388 | 80,8769 | 79,3778 | 79,9506
Nejlepsi kombinace para- | 14 20 3 14 20
metra pro 4 tiidy
trég:t\;acf_) uceni » klasifikace »{vyhodnoceni——>» s r:];{fg;’lgﬁfgfjnaaci
parametru

validac¢ni j

data

Obréazek 5.3: Blokové schéma pro vybér nejlepsi metody a kombinace parametru
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Nacti tabulku
kombinaci parametrd

Nacti tabulku
datovych souborg

A
k=1 do \
tab_komb_par.length/
Y
Pouzij k-tou
kombinaci
Y
d=1do \
tab_dat_soub.length/
v 7
Pouzij d-ty Pouzij vSechny soubory
soubor kromé d-tého
Y
{ Anotuj /
Y
Nauc klasifikatory
(KNN, NN, DA, ...
Y Y
{Anotuj /Klasifikuj /{
Y
k=k+1

Obrazek 5.4: Vyvojovy diagram vybéru nejlepsi metody a kombinace parametra
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Piesnost identifikace manévru (klasifikace) je urcéena jako soucet vSech zdznamu, kde se
anotace a identifikace shodovaly, déleny celkovym poctem zdznamu (viz. vzorec 5.2). Takto
je urcena presnost klasifikace pro vsechny metody (5), pro vsechny validaéni mnoziny dat

(14) a pro vsechny kombinace parametru (26).

Pro kazdou kombinaci parametru kazdé metody byla spocitana celkova presnost jako
vazeny prumér jednotlivych pfesnosti. Vahy byly uréeny podle po¢tu anotovanych dat pro
kazdou tfidu, tedy 8 pro valida¢ni data vyvrtek, 3 pro valida¢ni data spiral a 3 pro valida¢ni
data ostrych padu. Nejvyssi hodnota vazeného pruméru piesnosti pro kazdou metodu byla

zapsana do tabulky, véetné kombinace parametru pro kterou byla vypocitana.

Za=1

A. =

%100 (5.2)

z
A, uspésnost metody v procentech
Za—i pocet logu, které byly shodné klasifikovany metodou i anotdtorem
z celkovy pocet logu
Pseudokdd pro vypocet uspésnosti kazdé metody pro kazdou kombinaci.

for kombinace_parametru=1:26
for metoda=1:6
souget_vazenjch_prvki(kombinace_parametri,metoda)=sum(vaZené_prvky(1l:14,metoda,kombinace_parametri))
vazeny_prumér (kombinace_parametri,metoda)=soucet_vaZenych_prvki(kombinace_parametri,metoda)/soutet_vah
end

end

Ttemi nejlepsimi metodami jsou KNN, DA a NN. Ty budou nadéle testovany vyhradné

s nejleps$imi kombinacemi parametru, které maji zapsané v tabulce 5.3.

5.4 2. faze: Optimalizace tii nejlepSich metod

Nésleduje popis jednotlivych testovani modifikaci atributu kazdé ze 3 metod vybranych v
predchazejici fazi. Jinymi slovy bude zkouseno ruzné nastaveni metod s cilem vybrat nejlepsi

nastaveni pro kazdou metodu.

5.4.1 Testovani neuronovych siti

Neuronové sité byly testovany pro ruzny pocet skrytych vrstev. Vysledky tohoto dil¢iho

testovani jsou k dispozici v tabulce 5.4
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Tabulka 5.4: Vysledky testovani modifikaci NN

Pocet vrstev | Pfesnost pro 4 tiidy
1 74,4661
2 75,9562
3 75,8998
4 77,9381
) 79,1294
6 80,2101
7 79,0763
8 77,2469
9 79,7235
10 80,5789
11 81,0586
12 80,8883

5.4.2 Testovani diskriminaéni analyzy

Pro diskriminaéni analyzu byly testovany ruzné typy diskriminac¢nich funkci, konkrétné
linedrni diskriminaé¢ni funkce (ta neni ptili§ vhodn4, tudiz ani nem4 dobré vysledky), kvadra-
ticka, diagondlni linedrni a diagonalni kvadraticka diskriminaéni funkce. Diagonalni znamena,
ze pro odhad zarazeni do tiidy pouziva diagonalni kovarianéni matici (naivni Bayesovké kla-

sifikdtory).

Vysledky tohoto testovani jsou uvedeny v tabulce 5.5.

Tabulka 5.5: Vysledky testovani modifikaci DA

Diskr. fce Piesnost pro 4 tiidy
Linear 69,2852
Quadratic 81,0388
diagLinear 69,5603
diagQuadratic 79,8622

5.4.3 Testovani nejblizsich sousediu

KNN metoda byla testovana pro k =< 2..6 >, k = 1 neni nutné testovat, protoze jeho
vysledky jsou totozné s vysledky pro k = 2 vdhované. V tabulce 5.6 je vidét jeden zajimavy

jev a to, ze pro nevahované KNN jsou vysledky lepsi nez pro vahované KNN.
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Radky v tabulce 5.6 oznacuji metriku pouzitou pro vypocet vzdélenosti (Buclidean, City

block, Chebyshev, ..

.), vyhledavaci metodu (kdtree, exhaustive) a zéroven zpusob vdhovani

(equal, inverse, squared inverse). Zapsané hodnoty potom oznacuji jakd byla pfesnost identi-

fikace v % a pro jaké k (v tabulce je uveden pouze nejlepsi vysledek pro vsechna testovand k).

V tabulce nejsou uvedeny hodnoty pro kombinace nékterych metrik s vyhleddvaci metodou

kdtree, protoze tyto kombinace nelze pouzit.

Tabulka 5.6: Vysledky testovani modifikaci KNN

kdtree kdtree in- | kdtree exhaustive exhaustive exhaustive
equal verse squared equal inverse squared
inverse inverse
Euclidean 2NN 2NN - | 2NN 2NN 2NN 2NN
80,8769 80,8455 80,8455 80,8769 80,8455 80,8455
Standard. Euc- 2NN 3NN 3NN
lidean 80,7958 80,7648 80,7698
City block 6NN 2NN - | 2NN 6NN 2NN 2NN
80,8734 80,6347 80,6347 80,8734 80,6347 80,6347
Chebychev 2NN 2NN - | 2NN 2NN 2NN 2NN
80,8297 80,6867 80,6867 80,8297 80,6867 80,6867
Minkowski 2NN 2NN - | 2NN 2NN 2NN 2NN
80,8769 80,8455 80,8455 80,8769 80,8455 80,8455
Mahalanobis 6NN 6NN 6NN
80,1822 80,0482 80,0444
Cosine 4NN 6NN 6NN
76,0134 75,8170 75,8025
Correlation 4NN 6NN 6NN
69,9777 68,9641 68,8757
Spearman 4NN 4NN 4NN
73,5213 73,5213 73,5213
Hamming 3NN 3NN 3NN
69,3860 69,3860 69,3860
Jaccard 3NN 3NN 3NN
69,3860 69,3860 69,3860

7 vysledku vyplyva, ze puvodni nastaveni KNN bylo jiz optimalizované, protoze zménou

atributi neni dosazeno lepsich vysledku.

5.4.4 ZlepSeni piesnosti po optimalizaci metod

Po optimalizaci jednotlivych metod doslo ke zvyseni pfesnosti rozpoznani u NN. KNN a DA

maji hodnoty stejné. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 5.7. Je mozné je porovnat s vysledky

dosazenymi bez optimalizace viz. 5.3.
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Tabulka 5.7: Piesnost identifikace jednotlivych manévru po optimalizaci metod

Manévr NN 11 vrstev QDA | KNN: k=2, Euclidean, equal
Vyvrtka 81,9085 82,0324 80,9928
Spiréla 69,1120 71,8475 76,1713
Ostry pad 86,9614 83,1644 84,7589
Vsechny manévry 81,0586 81,0388 80,8769
Kombinace parametri 14 3

5.5 3. faze: Vyhlazeni

Metody se uci a klasifikuji takzvané naslepo. To znamend, ze vyhodnocuji kazdy log

zvlast. Tim padem vysledky nejsou na trajektorii celistvé. Prakticky se stdvéa to, Ze al-

goritmus metody nalezne napfiiklad dva logy, které jsou klasifikovany jako vyvrtka nékde

uprostied normalniho letu. To je pifi vzorkovani logii 50Hz evidentné chybné vyhodnoceni.

Proto je dalsim krokem eliminace téchto chyb, pracovné nazyvand vyhlazeni.

Funkce vyhlazeni prochazi klasifikace jednotlivych logii. Pokud nalezne zménu klasifikace,

zkontroluje délku této klasifikace (kolik logi po sobé mé stejnou klasifikaci). Pokud je tato

délka kratsi nez pfedem definovany limit, preklasifikuje logy do predchazejici nalezené tiidy.

Ukézka zdrojového kédu pro tuto funkei je uvedena nize.

%% Correct evaluated data
threshold = 100;
last_index=1;
last_value=1;
corrected_data=nn_results;
corrected_data(length(corrected_data)+1)=99;
for i=2:length(corrected_data)
if corrected_data(last_index) “=corrected_data(i)
if (i - last_index) < threshold
corrected_data(last_index:i-1) = last_value;
end
last_index=i;
last_value=corrected_data(i-1);
end
end
% Remove temporary value 99 from the end of the array.

nn_results=corrected_data(l:length(corrected_data)-1);

Zmény v uspésnostech celkové klasifikace pro rizné limity jsou vidét v tabulce 5.8.

Vysledky s vyhlazenim jsou zaznamendny v tabulce 5.9. Limit byl nastaven pro kazdou

metodu zvl4st dle nejlepsich vysledka v tabulce 5.8
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Tabulka 5.8: Hleddni nejlepsiho limitu pro vyhlazeni vysledki

Limit | NN 11 vrstev QDA | KNN: k=2, Euclidean, equal
0 81,0586 81,0388 80,8769
50 81,9460 81,1299 82,3003
100 82,5907 81,4257 82,5500
150 81,9319 81,9014 81,5568
200 80,8361 81,4762 81,2271
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Tabulka 5.9: Ptesnost identifikace jednotlivych manévri po vyhlazeni vysledku

Manévr NN 11 vrstev QDA KNN: k=2, Euclidean, equal
Vyvrtka 83,7064 82,6409 82,8274
Spiréala 69,8319 75,3726 77,6521
Ostry pad 87,4153 83,1714 85,4751
Vsechny manévry (4 tiidy) 82,5907 81,9014 82,5500

5.6 Vyhodnoceni vysledku

Eliminace chybné klasifikace osamélych logu je velice zadouci, jako vychozi vysledky pro
rozhodnuti budou tedy uvazované vysledky dosazené po vyhlazeni viz. tabulka 5.9. Pfesnosti
urc¢eni vSech manévru (4 tiid) najednou jsou ty nejzajimavéjsi, ale zéroven jsou velmi po-
dobné. Proto je nyni nejlepsi udélat kontrolu grafickych vystupu (obrazky 5.5 - 5.13) sa-
motnym anotatorem. Pro porovnani jsou k dispozici stejné vzorky oznacené anotatorem v
casti 3.2

Po vizudlni kontrole grafickych vystupi je ziejmé, ze NN neddvaji ve skuteénosti nejlepsi
vystup ackoli maji nejvyssi presnost. To je zpusobené vazenym vypoctem presnosti (vyvrtky
maji vétsi vahu, protoze je k dispozici vice referen¢nich dat). NN tedy nejlépe rozpoznava
nejveétsi pocet vyvrtek, u ostatnich manévru oviem zaostava. Podstatné lepsi grafické vystupy

m4d metoda KNN, kterd se navic v hodnoté presnosti lisf jen o 0,04%.

Metodou, kterda bude implementovana do vyslednych skripta 6 je tedy KNN. Pouzita
kombinace parametru je ¢islo 3, tedy Speed_down, Roll_deg, Pitch_deg a vBody_fps. Metoda
vyhledavéd dva nejblizsi sousedy (k = 2), pouzivd Euclidovskou metriku, nepfifazuje sou-
sedum Zddné vdhy a pouziva vyhledavaci metodu kdtree. Moznosti nastaveni atributu KNN
bylo vice, tato je vSak nejjednodussi a tedy i vypocetné nejrychlejsi.

KNN ma i dalsi nespornou vyhodu oproti NN a tou je naroc¢nost vypoctu, ktera je u
KNN podstatné nizsi.
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Obrazek 5.5: Grafické zobrazeni vysledku KNN na letu obsahujicim 2 vyvrtky
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Obrazek 5.6: Grafické zobrazeni vysledku KNN na letu obsahujicim 1 spirdlu
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Klasifikace podle nejbliZ3ich sousedl
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Obrazek 5.7: Grafické zobrazeni vysledku KNN na letu obsahujicim 2 ostré pady
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Obrazek 5.8: Grafické zobrazeni vysledku DA na letu obsahujicim 2 vyvrtky
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Kvadraticka diskrimina&ni analyza
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Obrézek 5.9: Grafické zobrazeni vysledku DA na letu obsahujicim 1 spiralu
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Obrazek 5.10: Grafické zobrazeni vysledku DA na letu obsahujicim 2 ostré pady
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Neuronové sité
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Obrazek 5.11: Grafické zobrazeni vysledku NN na letu obsahujicim 2 vyvrtky
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Obrazek 5.12: Grafické zobrazeni vysledku NN na letu obsahujicim 1 spiralu
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Obréazek 5.13: Grafické zobrazeni vysledku NN na letu obsahujicim 2 ostré pady
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Aplikace nejlepsi metody

Pro uzivatele jsou pripraveny skripty pro nauceni a pouziti nejlepsi metody (tedy KNN).
Prvni skript je uréen k piipravé (nauceni) klasifikatoru. Pocitd se s budoucim rozsifenim

trénovaci mnoziny dat. Druhy skrip pouziva naucené klasifikatory ke klasifikaci novych dat.

Oba skripty jsou ulozeny v elektronické podobé na CD viz. priloha D.

6.1 Trénovaci skript

Pro spusténi uciciho skriptu (teach_knn) je tfeba mit pfipraveny stavajici trénovaci data v
jednom adresafi. Skript po spusténi vyzve k zadani adresare obsahujici tato data. Po nacteni
trénovacich dat skript pripravi dany klasifikdtor. POZOR! Skript pii startu smaze vSechny
proménné v prostiedi. Pro pfidani novych trénovacich dat je tfeba doplnit ve zdrojovém
souboru skriptu nézev souboru do pole “filenames” a pfidat anotaci dat do prepinace (switch)
v bloku “Load test data”. Daéle je potieba mit nova data ve stejném adresaii s ostatnimi

trénovacimi daty.

6.2 Klasifikacni skript

Spusteni klasifikaéniho skriptu (use_knn). Pro funkeci skriptu je nutné mit klasifikdtor jiz
natrénovany. Po spusténi je uzivatel pozadan o zadani cesty k souboru, ktery chce klasifiko-
vat. Vystupem klasifikacniho skriptu je 3D graf s barevné odliSenymi tiidami letu. Vyvrtka
je oznacena ¢ervenou, spirala zelenou a ostry pad ¢ernou barvou. Déle jsou do pracovniho

prostiedi vypsany fadky obsahujici nebezpeéné manévry. Piiklad takového vypisu je:

0d 1437 do 2188 byla detekovana vyvrtka.
0d 5017 do 5849 byla detekovana vyvrtka.

45
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2~

6.3 Moznosti rozsireni

Predpokldda se, ze trénovaci mnozina se bude dale rozrustat. Algoritmus bude nutné vice
trénovat a opétovné testovat. Az se dostane na pfijatelnou presnost klasifikace, bude mozné
ho pouzit v konkrétnich aplikacich, napfiklad pro tvorbu aplikace do mobilniho telefonu ¢i
tabletu.

Autorka predpokladé, ze vybrané parametry by mély byt dostupné i napiiklad z mo-
bilniho telefonu. Tuto skutecnost je vSak potieba ovérit. Pokud by bylo zjisténo, ze tyto pa-
rametry nejsou dostupné z tzv. chytrych mobilnich telefonu, bylo by nutné provést analyzu
s novymi vstupnimi parametry nésledovanou spusténim trénovaciho skriptu na vsech do-
stupnych datech. Takto natrénovany algoritmus by pak bylo vhodné implementovat naptiklad
v programovacim jazyce C/C++ (aplikace pro opera¢ni systém iOS) nebo v jazyce Java

(aplikace pro operaé¢ni systém Android).



Kapitola 7

Z.aver

Identifikace rizikovych situaci v ultralehkém létani rozhodné nepatii mezi snadné tlohy.

Skryva v sobé mnoho kroki, které samotné identifikaci predchazeji.

V prvni fadé je potieba si ujasnit, které rizikové situace maji byt identifikovany. V této
praci to byly tii nebezpeéné manévry, vyvrtka, spirdla a ostry pad. Tyto situace samoziejmeé
nepokryvaji veskera rizika, ale vysledny algoritmus je snadné rozsitit o identifikaci dalsich

situaci (za predpokladu, ze budou k dispozici referenéni data v dostateéném mnozstvi).

Dalsi dulezitou otéazkou je: Jak tyto situace identifikovat? Moznych piistupt je mnoho,
v kazdém piipadé je vSak potieba mit néjaka vstupni data. Vstupni data v této préaci byla

ziskdna pomoci simuldtoru na Fakulté elektrotechnické CVUT.

Na téchto datech byl nejprve odzkousSen jednoduchy ”rule-based”systém, ktery ukazal,
ze néjaky zpusob identifikace danych manévru existuje a mohl by byt funkéni. Tento systém
tak, jak byl nastaven by ovsem v redlnych situacich nemohl fungovat, protoze pracuje Cisté

s informacemi o nastaveni fidicich ploch, které ze skuteéného letadla bézné ziskat nelze.

Dalsi moznosti bylo pouziti algoritmu strojového uceni a automatického rozpoznavani.
Zde vyvstalo spoustu dalsich otazek. Uceni s ucitelem nebo bez? Které vstupni parame-
try pouzit? Které algoritmy? Jak maji byt algoritmy nastaveny? Je potieba vystupy déle

upravovat? ... Kapitola 5 odpovida pravé na tyto otdzky.

Uceni s ucitelem, které bylo v této préci pouzito, s sebou pfindsi dali dulezity ukol. Tim
je anotace referen¢nich dat. Tato data byla v rdmci prace anotovana s nejlepsim moznym od-
hadem autorky. To ale ovSem neznamena, ze vSechny anotace jsou bezpodmineéné spravné.
Navic bylo béhem anotaci zjisténo, ze jen malé procento ziskanych dat je opravdu vzorovym
manévrem. Nékteré soubory musely byt dokonce z mnoziny referen¢nich dat vylouceny. Do-
plnéni vétsiho mnozstvi dat (nejen ze simuldtoru, ale i z redlnych letl) se vzorovymi manévry

radné anotovanymi pravdépodobné vyrazné zlepsi funkci celého systému.
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Algoritmus byl i pfes vSechny obtize vytvoren a natrénovan. Jak vypada jeho graficky

vystup na neanotovaném testovacim souboru lze vidét na obrizku 7.1.

K nejblizgich soused(

—Normalni let
—Vyvrtka
Spiréala

5200
5000
4800
4600

n
N
=)
=]

ySka [stopy]

A4
~
n
S
3

4000

3800
5017

14.4

14.36

50.14 14.34

) 50.13
Zem. délka [stupné] 14.32 Zem. itka [stupnéd]

Obrazek 7.1: Graficky vystup testovani systému na neanotovaném letu

Prace jednoduse dokazuje, ze identifikovat rizikové manévry z letovych dat je mozné.

Referenc¢nich dat nebylo k dispozici mnoho. Predpoklada se, ze s vétsim mnozstvim dat bude

Vsechny skripty vytvorené béhem této prace jsou psany tak, aby piipadné dalsi ipravy byly
co nejjednodussi.

Strojové uceni je obvykle otdzkou vyvoje nékolika let. Anotuji se tisice situaci a systémy
se trénuji a stale vyvijeji. Od systému, ktery vznikl v ramci této prace nelze ocekavat dokonalé
vysledky, presné vyhodnocovani manévru nad jakymikoli daty. Je to ovSem velky prvni krok

k vytvoreni spolehlivého systému.
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Priloha A
Seznam pouzitych zkratek

ANN Umeélé neuronové sité

CD Kompaktni disk

CTree Rozhodovaci strom

CVUT Ceské vysoké uceni technické

DA Diskriminac¢ni analyza

EKG Elektrokardiogram

GPS Global Positioning System

KNN Vyhledavani k-nejblizsich sousedt
LDA Linearni diskriminaéni analyza
MLR Multilinearni regrese

NN Neuronové sité

PCA Principal Component Analysis, analyza hlavnich komponent
PPS Psychofyziologicky stres

QDA Kvadraticka diskriminaéni analyza
RWY Runway, vzletova a pristdvaci draha

SVM Support Vector Machine (podpurné vektory)
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Priloha B

Nacvik manévru

Tato priloha obsahuje vzorek podkladi, které maji piloti k dispozici pro nécvik raznych

situaci a manévru.
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Priloha C
Vzorek surovych txt dat

Tento vzorek je pouze malou ukazkovou ¢asti jednoho textového souboru.

.147617,
.146363,
.146177,
.146095,
.146079,
.146029,
.145978,
.145893,
.145868,
.145823,
.145771,
.145682,
.145664,
.145610,
.145556,
.145465,
.145446,
.145391,
.145336,
.145243,
.145225,
.145169,
.145113,
.145020,
.145001,
.144945,
.144908,
.144870,
.144796,

|
~

.002069,-132.394119,-79.212456,153.055359,-20.274254,3.854839,7.002069
.182196,-131.665161,-77.823135,152.699051,-11.254791,3.928092,8.182196
.304525,-131.522217,-77.688835,152.596802,-10.076100,3.912138,8.304525
.355494,-131.455750,-77.639023,152.545120,-9.641798,3.907316,8.355494
.365750,-131.441986,-77.629486,152.534195,-9.559297,3.906443,8.365750
.396682,-131.399826,-77.601715,152.500244,-9.320765,3.903960,8.396682
.427956,-131.356293,-77.575233,152.464615,-9.096079,3.901538,8.427956
.480949,-131.280838,-77.533890,152.401718,-8.753227,3.897353,8.480949
.502502,-131.249664,-77.518333,152.375366,-8.627438,3.895502,8.502502
.524271,-131.217926,-77.503334,152.348373,-8.508243,3.893496,8.524271
.557344,-131.169312,-77.481865,152.306717,-8.341960,3.890110,8.557344
.613566,-131.085709,-77.448769,152.234375,-8.098516,3.883213,8.613566
.624987,-131.068604,-77.442551,152.219482,-8.054940,3.881597,8.624987
.659538,-131.016617,-77.424667,152.174042,-7.934410,3.876266,8.659538
.694573,-130.963562,-77.407959,152.127472,-7.829301,3.870073,8.694573
.753875,-130.873001,-77.382576,152.047501,-7.688248,3.857725,8.753875
.765871,-130.854568,-77.377876,152.031174,-7.665156,3.854919,8.765871
.802041,-130.798737,-77.364449,151.981583,-7.605975,3.845862,8.802041
.838516,-130.742065,-77.352081,151.931091,-7.561929,3.835748,8.838516
.899744,-130.646011,-77.333656,151.845108,-7.521553,3.816595,8.899744
.912049,-130.626556,-77.330299,151.827652,-7.518380,3.812406,8.912049
.948975,-130.567825,-77.320808,151.774796,-7.518414,3.799199,8.948975
.985950,-130.508499,-77.312225,151.721222,-7.532655,3.784967,8.985950
.047409,-130.408569,-77.299744,151.630493,-7.586972,3.759175,9.047409
.059669,-130.388428,-77.297523,151.612137,-7.602323,3.753706,9.059669
.096299,-130.326874,-77.293251,151.556747,-7.659700,3.736766,9.096299
.120590,-130.285782,-77.290527,151.519455,-7.705532,3.724993,9.120590
.144750,-130.244583,-77.288086,151.481903,-7.757469,3.712876,9.144750
.192601,-130.161972,-77.283997,151.406006,-7.879079,3.687718,9.192601
.144777,-9.204463,-130.141266,-77.283134,151.386871,-7.913076,3.681246,9.204463
.144722,-9.239701,-130.079178,-77.280846,151.329147,-8.023303,3.661524,9.239701
.144666,-9.274477,-130.017044,-77.279030,151.270905,-8.145554,3.641312,9.274477
.144574,-9.331171,-129.913681,-77.276833,151.172760,-8.374342,3.606914,9.331171
.144556,-9.342324,-129.893036,-77.276512,151.152985,-8.423674,3.599941,9.342324
.144501,-9.375303,-129.831314,-77.275688,151.093353,-8.578324,3.578984,9.375303
.144465,-9.396930,-129.790283,-77.275276,151.053360,-8.686789,3.564960,9.396930
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62 PRILOHA C. VZOREK SUROVYCH TXT DAT

.144428,-9.418247,-129.749374,-77.274948,151.013184,-8.799311,3.550939,9.418247
.144356,-9.459911,-129.668030,-77.274452,150.932343,-9.035742,3.523023,9.459911
.144320,-9.480242,-129.627625,-77.274246,150.891678,-9.159253,3.509185,9.480242
.144285,-9.500226,-129.587433,-77.274055,150.850876,-9.286027,3.495462,9.500226
.144249,-9.519858,-129.547440,-77.273849,150.809921,-9.415858,3.481881,9.519858
.144214,-9.539132,-129.507690,-77.273621,150.768845,-9.548543,3.468469,9.539132
.144144,-9.576586,-129.428940,-77.273010,150.686310,-9.821648,3.442246,9.576586
.144109,-9.594756,-129.389969,-77.272598,150.644882,-9.961652,3.429482,9.594756
.144074,-9.612552,-129.351288,-77.272087,150.603363,-10.103680,3.416979,9.612552
.144040,-9.629969,-129.312927,-77.271461,150.561768,-10.247525,3.404758,9.629969
.144005,-9.647006,-129.274872,-77.270714,150.520081,-10.392979,3.392838,9.647006
.143938,-9.679934,-129.199768,-77.268753,150.436539,-10.687882,3.369974,9.679934
.143904,-9.695823,-129.162735,-77.267517,150.394714,-10.836920,3.359063,9.695823
.143870,-9.711328,-129.126068,-77.266090,150.352844,-10.986742,3.348520,9.711328
.143837,-9.726450,-129.089767,-77.264450,150.310974,-11.137145,3.338358,9.726450
.143804,-9.741188,-129.053864,-77.262596,150.269104,-11.287927,3.328589,9.741188
.143739,-9.769520,-128.983231,-77.258156,150.185410,-11.589833,3.310275,9.769520
.143706,-9.783115,-128.948517,-77.255547,150.143616,-11.740563,3.301747,9.783115
.143674,-9.796333,-128.914215,-77.252670,150.101883,-11.890888,3.293650,9.796333
.143642,-9.809175,-128.880341,-77.249496,150.060226,-12.040617,3.285989,9.809175
.143610,-9.821641,-128.846893,-77.246025,150.018661,-12.189563,3.278770,9.821641
.143546,-9.845407,-128.780548,-77.237755,149.935013,-12.484369,3.265681,9.845407
.143514,-9.856691,-128.747391,-77.232803,149.892670,-12.629873,3.259908,9.856691
.143482,-9.867589,-128.714264,-77.227303,149.850006,-12.773880,3.254730,9.867589
.143449,-9.878111,-128.681183,-77.221245,149.8070563,-12.916219,3.250197,9.878111
.143416,-9.888267,-128.648132,-77.214622,149.763824,-13.056726,3.246349,9.888267
.143350,-9.907543,-128.582214,-77.199661,149.676651,-13.331598,3.240834,9.907543
.143317,-9.916694,-128.549347,-77.191315,149.632751,-13.465655,3.239208,9.916694
.143283,-9.925542,-128.516556,-77.182373,149.588669,-13.597259,3.238353,9.925542
.143249,-9.934104,-128.483841,-77.172844,149.544418,-13.726264,3.238272,9.934104
.143215,-9.942397,-128.451202,-77.162720,149.500046,-13.852534,3.238964,9.942397
.143147,-9.958241,-128.386185,-77.140686,149.410980,-14.096331,3.242631,9.958241
.143112,-9.965826,-128.353821,-77.128769,149.366348,-14.213604,3.245577,9.965826
.143077,-9.973207,-128.321548,-77.116249,149.321671,-14.327633,3.249239,9.973207
.143042,-9.980395,-128.289383,-77.103134,149.276978,-14.438303,3.253593,9.980395
.143007,-9.987408,-128.257339,-77.089417,149.232300,-14.545506,3.258612,9.987408
.142937,-10.000949,-128.193558,-77.060188,149.143051,-14.749104,3.270524,10.000949
.142901,-10.007498,-128.161865,-77.044685,149.098526,-14.845307,3.277351,10.007498
.142866,-10.013913,-128.130280,-77.028595,149.054108,-14.937664,3.284714,10.013913
.142830,-10.020200,-128.098831,-77.011917,149.009811,-15.026092,3.292576,10.020200
.142794,-10.026365,-128.067505,-76.994659,148.965668,-15.110517,3.300900,10.026365
.142722,-10.038348,-128.005280,-76.958420,148.877869,-15.267082,3.318787,10.038348
.142686,-10.044173,-127.974388,-76.939453,148.834274,-15.339101,3.328276,10.044173
.142649,-10.049888,-127.943642,-76.919930,148.790909,-15.406872,3.338078,10.049888
.142613,-10.055492,-127.913040,-76.899857,148.747787,-15.470348,3.348158,10.055492
.142576,-10.060986,-127.882599,-76.879242,148.704926,-15.529490,3.358480,10.060986
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Priloha D

Obsah prilozeného CD

—— data - Hlavnil adresar ziskanych vzorkd dat rozdéleny na referencni a testovaci data

— referencni_data

— test_11_11 pad_ostry.txt

— test_11_11 spirala.txt

— test_11_11_vyvrtka.txt

— test_11_11 vyvrtka2.txt

— test_11_13_ostry_pad.txt

— test_11_13_spirala.txt

— test_11_13_vyvrtka.txt

— test_11_13_vyvrtka2.txt

—— test_11_18 spirala.txt

— test_11_18_vyvrtka.txt

— test_11_8_ostrypad.txt

— test_11_8_ piper_vyvrtka3.txt

— test_11_8_piper_vyvrtka4d.txt

‘— test_11_8_vyvrtka2.txt

‘— testovaci_data

—— log_LKPR_02.txt

— 1log_LKPR_03.txt

— log_LKPR_04.txt

—— log_LKRK_01.txt

—— log_LKRK_02.txt

— 1log_LKRK_03.txt

—— log_LKRK_04.txt

— test_11_11_pad_mirny.txt

— test_11_13_mirny_pad.txt

— test_11_18_mirnypad.txt

— test_11_8_spirala.txt

‘— test_11_8_vyvrtkal.txt

—— EvaPomichalova-DP-2014.pdf - Kompletni diplomova prace

‘— uzivatelské_skripty - Uzivatelské skripty pro pouziti v programu Matlab R2013b a vyssi
teach_knn.m
use_knn.m

4 directories, 31 files

Obrézek D.1: Obsah pftilozeného CD
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