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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zaméiuje na analyzu moznosti zpracovani naméfenych meteorolo-
gickych dat v kombinaci s informacemi o stavu radiovych (RF) a optickych (FSO)
bezdratovych spoji. Na datech ziskanych ze specifickych experimentii je navrho-
vana metodika pro aplikaci vybranych pfistupt znamych z oblasti data miningu
resp. umélé inteligence pro zminéné oblasti bezdratové komunikace. Experimenty
nejsou puvodné cileny na zpracovani pomoci umélé inteligence (UI), ale spiSe na
ovéfovani a zpiesnéni existujicich fyzikalnich modeli definovanych doporucenimi
ITU-R. Pouziti Ul je tedy novym pristupem k problematice.

V préaci jsou definovany postupy pro aplikaci neuronovych siti, které byly
mezi ostatnimi metodami zvoleny jako nejvhodnéjsi pro feseni dale popsanych
problémi. Nasledné jsou shrnuta doporuceni pro aplikaci téchto siti pro dané
tfidy problémii. Regena problematika je dobie ptfevoditelna do oblasti predikce
a klasifikace. Pro feSeni obecnych problému v téchto oblastech jsou ¢asto tipésné
vyuzivany neuronové sité. Vyhodou téchto siti je to, Ze neni nutnd podrobné
znalost konkrétnich fyzikalnich zéavislosti dat ziskanych v experimentech.

Prvni ¢ast prace obsahuje prehled pouzitelnych standardnich resp. statistic-
kych metod jako i dalsich, potencidlné vhodnych, metod umélé inteligence, které
mohou byt pouzity pro problémy klasifikace a predikce. Jedna se o zpracovani
experimentalnich dat, kterd mohou byt zatiZena jak chybou méreni, tak i mete-
orologickymi vlivy, které experiment neni schopen vhodnym zpusobem zachytit.
V kapitole jsou na zakladé popsanych vlastnosti jako nejvhodnéjsi prostiedek
pro feSeni zadané problematiky zvoleny umélé neuronové sité a tento vybér je
podrobnéji zduvodnén.

Druha ¢ast prace obsahuje shrnuti souc¢asného stavu problematiky s popisem
jednotlivych atmosferickych vlivu, které jsou v této praci uvazovany pii tvorbé
metodiky pro radiové i bezdratové optické spoje.

Tteti ¢ast prace obsahuje podrobny rozbor postupi a architektur neuronovych
siti, které jsou obecné pouzitelné pro nelinearni klasifikaci a predikci nejruznéj-
Sich slozitych zavislosti. Jsou zde popsény i Kohonenovy samoorganizujici mapy
(SOM), které jsou pouzivany pro analyzu vstupnich dat jako doplnék statistickych
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metod. Zakladnim stavebnim prvkem aplikaci neuronovych siti ve zminéné pro-
blematice jsou dopiedné neuronové sité (feed-forward neural networks). Zaroven
jsou zde diskutovany vlastnosti rekurentnich neuronovych siti, které maji dobré
vyuziti napiiklad v oblasti predikce ¢asovych fad a v obdobnych zavislostech, ke
kterym se feseni modelu priblizuje.

Ctvrta cast prace obsahuje popis navrzené metodiky aplikace neuronovych siti
na data ziskané z experimentalniho radiového spoje (o délce piiblizné 50 km, na
frekvenci 10 GHz). Jedna se o unikatni experimentélni spoj s jednim vysilacem
a vice prijimaci v ruznych vyskich nad terénem na jednom stozaru. Tento stozar
je rovnéz doplnén o meteorologicka cidla. Kapitola popisuje fyzikdlni jevy a me-
teorologické pochody, které ovlivhuji Siteni radiového signalu v nizsich vrstvach
troposféry. Vzhledem k tomu, Ze spoje prochazeji riaznymi vrstvami atmosféry,
ve kterych se mohou lisit podminky pro Sifeni, byla data z tohoto experimentu
pouzita k odhadu vertikdlniho profilu refraktivity. Ziskana odhadnutd hodnota
refraktivity slouzi jako pomiicka k identifikaci jednotlivych jevi z hlediska $i-
feni radiového signalu v atmosfére jako jsou napiiklad subrefrakce, superrefrakce
a vinovodny kanal. Déle je zde diskutovina aplikace neuronové sité na odhad
intenzity destovych srazek na zakladé kombinace naméfenych atlumau.

Pata ¢ast je zamérena na rozsifeni a zpiesnéni metodiky uziti neuronovych siti
tentokrat na kratsi bezdratovy opticky spoj (FSO). Neuronové sité jsou v této
oblasti vyuzity pro predikci atlumu téchto komunikac¢nich spoji. Tyto sité jsou
zde aplikovany na dva nezavislé optické spoje (s riznymi moznostmi méfeni ttlu-
movych dat) umisténé v méstském prostiedi o délce do 500 m. Vstupnimi daty
neuronové sité jsou meteorologické tdaje a utlum FSO spoji. Zpétné jsou vy-
hodnoceny pozadavky na spoj, které musi byt splnény, aby bylo mozné pomoci
neuronové sité predikovat chovani FSO spoje. V této kapitole jsou dale diskuto-
vany rozdily v pfesnosti predikce pro ruzné architektury neuronovych siti a je zde
popsan vyvoj modelu smérem k rekurentnim neuronovym sitim.

Na zavér je provedeno shrnuti a diskuse dosazenych cili jak pro oblast odhadu
refraktivity, tak i pro neuronové modelovani vlivu pocasi na FSO spoje. Jsou zde
identifikovany problémy, které ovliviuji piesnost uvedenych neuronovych metod
a jsou zminény i moznosti, které mohou do urcité miry pomoci tyto problémy
prekonat.



Kapitola 2

Metody predikce, klasifikace
a analyzy dat

Tato kapitola obsahuje srovnani statistickych metod a pfistupt umeélé inteligence,
které jsou znamé a lze je obecné pouzit pro feSeni problému klasifikace, predikce
a analyzy dat. Tyto obecné operace jsou zdkladem pro feSeni problému popsanych
v dalsich kapitolach.

2.1 Analyza dat

Analyza dat vzdy predchazi zpracovani naméfenych experimentalnich hodnot
a jejim cilem je ziskat obecné informace o jejich struktufte, jejich rozsazich a pii-
padnych vazbach, které nejsou predem ziejmé. Typickym a nejjednodussim pro-
stfedkem jsou statistické metody. Existuji i oblasti umélé inteligence, které jsou
schopny analyzovat velké soubory dat s malo zfejmymi vnitinimi vazbami. Ty-
pickym pfedstavitelem je napiiklad strojové uceni, respektive jeho aplikace v neu-
ronovych sitich.

2.1.1 Statistické metody

Typickym tkolem statistického zpracovani, je zjisténi druhu statistického rozlo-
zeni méfenych fyzikalnich veli¢in, jejich stfedni hodnoty, rozptylu a i dynamiky
v case. Tato znalost je pak vyuzitelna pii dalsi praci s naméfenymi hodnotami a je
nezastupitelna jinymi prostiedky. Existuji i pokrocilé statistické metody, kterymi
lze proniknout hloubéji do vnitinich vztahi uvniti dat. Takovymi metodami mize
byt napiiklad vicerozmérna shlukova analyza, Support Vector Machines (SVM)
a dalsi.

2.1.1.1 Shlukova analyza

Cilem shlukové analyzy je nalezeni rtiznych mnozin vstupnich vektori naméve-
nych dat, jejichz prvky si jsou do urcité miry podobné. Bylo by tedy mozné
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nalézt typické zastupce kazdé mnoziny a tim snizit mocnost naméfenych dat
vynechanim nékterych prvki z nalezenych skupin. Nalezeny shluky rovnéz mo-
hou predstavovat néjakou tézko zifejmou fyzikilni zavislost v datech. Existuje
celad fada algoritmii, které lze pouzit na vyhledavani shlukia ve vicerozmérnych
datech. Problémem statistickych metod je nalezeni statistickych hlavnich kompo-
nent, pomoci kterych lze data transformovat, aby doslo k co nejvétsimu snizeni
poctu dimenzi experimentalnich dat, protoze s po¢tem dimenzi roste i vypocetni
naro¢nost dalsich vypocti. Piehled algoritmii shlukové analyzy lze najit napii-
klad v [1] - jsou zde shrnuty jak statistické postupy tak i algoritmy vyuZivané
v neuronovych sitich a strojovém uceni.

2.1.1.2 Support Vector Machines

Princip strojového uceni u SVM je zalozen na vyuziti jadrovych algoritmu a do-
kaze hledat separujici funkce nad vicerozmérnymi daty. Vyhledavani separujici
funkce probih&a pomoci podpirnych vektora. Pokud jsou mnoziny linedrné ne-
separovatelné v jednom prostoru je pouzita vhodnda jadrova transformace a je
zvySena dimenze separujici funkce. Tento piistup dokéze velmi dobie hledat se-
parujici funkce, ale jeho problémem je relativné velkd vypocetni naro¢nost. Popis
algoritmu shlukové analyzy je uveden paiiklad v [2] nebo [3|. Vyhody tohoto pii-
stupu oproti ostatnim algoritmim se projevi az pii relativné velkém mnozstvi
rozliSovanych atributi a pro piipad této prace je pfistup pomoci SVM zbytecné
naro¢ny.

2.1.2 Neuronové sité pro analyzu dat

Neuronové sité nelze pouzit jako zakladni prostfedek pro analyzu dat, protoze
jejich aplikace ve vétsiné pripadi uz vyzaduje urcitou zakladni pripravu dat.
Jejich aplikace je ale v této oblasti pifinosna napiiklad pro shlukovou analyzu.
Kohonenovy samoorganizujici mapy jsou typickym prostiedkem, ktery dokéaze
analyzovat vnitini vztahy uvniti naméfenych soubortu dat (piehled postupt lze
najit napiiklad v [4]). Tyto sité jsou rovnéz dobrym prostiedkem, kterym muze
byt analyzovana zéavislost jednotlivych méfenych veli¢in - obdobné jako statistic-
kou korelaci. Pro Kohonenovy mapu bylo vytvoreno mnoho vizualiza¢nich metod,
které poméhaji vyhodnocovat nalezené shluky v datech. U tohoto typu siti neni
velkym problémem dimenze vstupnich dat, jako naptiklad u statistickych metod.
Néarocnost vypoctu shlukt pomoci SOM je ve vétsi mitfe zavisla spiSe na kvalité
(ostrosti hran) jednotlivych shluki a samozfejmé i na navrhu metriky pouZzité
v SOM siti. Blizsi informace o obecnych postupech v sitich SOM je uveden v sa-
mostatné kapitole vénované neuronovym sitim.
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2.2 Klasifikace

Klasifika¢ni problémy fesi problémy jak rozdélit vicerozmérna data do skupin,
kterd maji né€jakou spole¢nou vlastnost.

2.2.1 Rozhodovaci stromy

V pripadech, kdy jsou zavislosti popsatelné pomoci urcitych pravidel, lze na kla-
sifikaci téchto zéavislosti pouzit rozhodovaci stromy. Pro aplikaci rozhodovacich
stromi v zadané problematice je ale velmi slozité nalézt pro mnozinu vstupnich
dat konkrétni pravidla, kterd by byla obecné platnd. Problémem jsou napiiklad
piipady, kdy pro stejnd meteorologickid data poskytuji experimenty rozdilné vy-
sledky vlivem nemoznosti podchytit vSechny atmosferické vlivy naméfenymi me-
teodaty. V takovych problémech by konstrukce rozhodovacich stromi selhala.
Ptehled ptistupt k tvorbé rozhodovacich stromu lze najit naptiklad v [5].

2.2.2 Fuzzy logika

Fuzzy logiku lze povazovat za rozsSiteni standardni logiky o miru pravdépodob-
nosti. Tento pristup opét narazi na problém s definici piislusnych pravidel stejné
jako v pFipadé rozhodovacich stromi. Nicméné na zékladé publikace [6] 1ze pred-
pokladat, ze pomoci fuzzy logiky lze zmirnit nékteré problémy rozhodovacich
stromiu (pFedevsim pravé neur¢itost pro sporna vstupni data).

2.2.3 Neuronové sité pro klasifikaci

Neuronové sité s vhodné navrzenou architekturou mohou slouzit jako univerzalni
aproximéatory a klasifikitory obecnych nelinearnich vicerozmérnych funkci. To
bylo v literatuie [7] jiz dokdzano. Pro svoji funkénost nepotiebuji zadné pied-
chozi znalosti fyzikalnich zakonitosti, které se v pouzivanych datech vyskytuji.
Jejich problémem je ale jejich specificnost pro konkrétni problém. Neuronové sité
jsou schopny zpracovat relativné velkd mnozstvi dat, maji schopnost generalizace
- tedy zobecnéni naucenych vztaht - a v neposledni fadé, vhledem k vypocet-
nimu aparatu, kterym jsou jednotlivé neurony tvofeny, mohou mit tyto sité ur-
¢itou odolnost vici chybé, resp. Sumu, ktery se na vstupu objevuje. Problémem
ale je fakt, ze v komplexnich zavislostech muze byt urcity Sum obsaZen i na vy-
stupu téchto siti. Vlastnosti neuronovych siti tedy svymi vlastnosti fesi mnozstvi
oc¢ekavanych problémii ve zkoumané oblasti.

2.3 Predikce

Predikci je povazovan pristup, kdy na zakladé predchoziho vyvoje odhadujeme
dalsi vyvoj veli¢iny. Tento vyvoj ale mize byt zavisly i na dalsich parametrech,
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které mohou do predikce vice nebo méné zasahovat. Vliv téchto parametri nemusi
byt jednoduSe kvantifikovatelny.

2.3.1 Nelinearni regrese a predikce ¢asovych rad

Nelinearni regrese je podle [8] piistup, kdy se snazime prolozit nelinearni funkei
mnozinu ur¢itych dat tak, aby byla minimalizovina interpola¢ni chyba této funkce.
Pro regresi lze pouzit celou fadu funkci, ale pro experimentalni data nelze pie-
dem urcit typ a fad této funkce. Vzhledem k rozméru experimentalnich dat neni
ani prakticky mozné stavovy prostor prehledné znazornit. Pro vyuziti nelinearni
regrese by bylo zapotiebi postupné otestovat vytipované regresni funkce, které
maji moznost aproximovat tak slozitou zavislost jako jsou meteorologické vlivy.
Statisticka predikce ¢asovych fad je komplexni statisticky obor, typickou meto-
dou pro pouziti statistiky na zadany problém by mohla byt dekompozi¢ni metoda
predikce ¢asovych fad [9]. Je ziejmé, ze atmosferické vlivy lze dekomponovat na
vlivy zpisobené ro¢nim obdobim, stiidanim dne a noci a pak atmosferickymi
vlivy, které maji velkou dynamiku zmén. Dlouhodobé odchylky 1ze aproximovat
regresnimi metodami. Problém ale budou zpiisobovat nahlé zmény v meteorolo-
gickych datech. Ty jsou statisticky postihnutelné napiiklad klouzavym primé-
rem a podobnymi kratkodobymi aproximacemi. I pfes tyto moznosti ale nelze do
statistik implementovat velmi rychlé dynamické zmény a kratkodobé dniky zpi-
sobené turbulencemi, které se ¢asto vyskytuji napiiklad u FSO spoju. Z popisu
metod je zfejmé, ze nevyhodou pouziti této metody je nutna znalost alespon néja-
kych vlastnosti experimentalnich dat. V piipadé jejich neznalosti pak statisticka
metoda nemize poskytovat dostate¢né univerzalni vysledky.

2.3.2 Neparametricky data-fitting

Tento pristup 1ze podle [10]| pouzit pro pFipady naméfenych dat (tedy zatize-
nych nejistotou), u kterych nezname piedem piedpokladany tvar funkce, kterou
bychom témito body mohli prolozit (to je typicky piipad vyuziti curve-fittingu).
Ucelem této metody je ale ve obvykle nalézt trend vyvoje konkrétni mnoziny
bodi. To neni pro nas piipad optimélni, protoze nékteré atmosferické vlivy mo-
hou mit rychlou dynamiku zmén a timto piistupem bychom se o tyto zmény
mohli pfipravit. Tuto metodu je mozné vyuzit pro predikci dlouhodobého vyvoje
ale i jako doplnék nebo ndhradu nékteré ze statistickych metod z ptredchoziho
odstavce.

2.3.3 Neuronové sité pro predikci

Neuronové sité opét velmi dobie koresponduji s feSenym problémem. Lze nalézt
jejich vyuziti v predikci ¢asovych fad (jsou znamy jejich aplikace ve finanénictvi,
technologickych procesech a v neposledni fadé i pro enviromentélni vlivy). Kon-
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krétni aplikace neuronovych prediktorti v oblasti radiovych a optickych spoju ale
zatim nebyla nikde konkrétné analyzovana. Pomoci nékterych architektur neuro-
novych siti lze predpokladat dosazeni dobrého ¢asového prediktoru pro konkrétni
environmentalni vlivy na telekomunika¢ni spoje.

2.4 Vybér vhodnych metod

Z predchozi reserse je na zakladé popsanych vlastnosti jednotlivych pristupt vy-
brana nésledujici skupina metod, které nejlépe koresponduji se zadanymi pro-
blémy a metodika jejich pouziti bude podrobnéji popsana déle v praci:

1. Analyza dat:

e Statistickd analyza naméfenych dat - zjisténi statistického rozlozeni,
korelace jednotlivy’ch méfenych veli¢in

e Analyza pomoci neuronovych siti - Shlukova analyza pomoci Kohone-
novych samoorganizujicich map, analyza zavislosti jednotlivych mére-
nych veli¢in

2. Klasifika¢ni problémy:

e Neuronové sité - typickou architekturou jsou vicevrstvé doptfedné neu-
ronoveé sité, u kterych bylo dokézano, Zze mohou fungovat jako univer-
zalni a nelinearni klasifikator a aproximator.

3. Prediktivni problémy:

e Neuronové sité - dokdzi diky svym schopnostem generalizace a odol-
nosti vuc¢i chybam ve vstupnich datech aproximovat obecné nelinearni
funkce. Jejich uplatnéni se rovnéz da nalézt v predikei ¢asovych fad
(typicky i finan¢nich a technologickych dat, ktera jsou ovlivhovéna
vnéjsim prostiedim a toto prostiedi neni mozné do vsech detailii po-
psat). V zadaném problému, kde jsou k dispozici relativné komplexni
meteorologickd data a kdy je cilem na kratsi c¢asovy tsek odhadovat
dalsi vyvoj kvality FSO spoje, se neuronové sité pouzivané pro predikce
¢asovych rad zdaji byt velmi vhodnym kandidatem na aplikaci.



Kapitola 3

Soucasny stav problematiky

Tato kapitola popisuje aktuélni stav problematiky metod odhadu a predikce at-
mosferickych vlivii na radiové i optické bezdratové spoje. V jednotlivych podka-
pitolach jsou rovnéz popsany fyzikalni principy, které uvedené telekomunika¢ni
spoje ovliviji a je na né odkazovano v nasledujicich kapitolach. Popsané hlavni
vlivy a jejich vlastnosti jsou uvazovany pii tvorbé metodiky, ktera je cilem prace.

3.1 Oblast radiovych spoji

Pro feseni vlivu atmosferickych vlivii na radiové spoje v soucasnosti existuje rada
doporuceni ITU-R |11, 12, 13, 14, 15, 16]. Jejich obsahem jsou pfedevsim postupy
pro vypocet ttlumu zplisobeného hydrometeory, vzdusnymi aerosoly a podobné.

Pro vypocet Sifeni v zavislosti na stavu atmosféry existuje fada modeli, ty-
picky parabolicka rovnice. K jejimu feSeni existuje celd fada algoritmi a pristupt
publikovanych napiiklad v [17], [18], [19] a Ffadé dalsich.

Dalsi podrobnosti k jednotlivym vliviim prostiedi a vypocetnim modeliim jsou
podrobnéji popsany dale v textu.

Prvni ¢ast této kapitoly se okrajové dotyka délkového priuzkumu Zemé. Ohledné
radiového prizkumu troposférickych jevi, které maji vliv na Siteni elektromag-
netické viny byly publikovany napitiklad prace [20] a [21]. Tyto prace se vénuji
predevsim refraktivité v souvislosti se vzdusnymi aerosoly.

Byly publikovany i ¢lanky zaméfené na radiovou analyzu vlastnosti hydrome-
teoru [22]. Existuji i dalsi metody pro odhad profilu refraktivity na experimen-
talnim spoji vyuzitého v této praci [23].

3.1.1 Publikované metody pro odhad refraktivity v tropo-
sfére
Znalost zmén refraktivity v ¢ase a prostoru je dilezita pro pochopeni mechanismu

siteni elektromagnetické vlny v prostiedi a pro zjisténi jakym zptisobem vznikaji
uniky. Refraktivita silné ovliviiuje Sifeni v okamziku, kdy $ifeni neni silné ovliv-
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novano silnéjsimi vlivy jako je absorpce a rozptyl na hydrometeorech. Byly pro-
vadény experimenty zamérené predevsim na vznik vinovodnych kanala a to pie-
devsim v primofskych oblastech, kde jsou povétrnostné naprosto jiné podminky
nez ve vnitrozemi. Tyto experimenty byly publikovany v literatufe - napf. v [24]
a [25]. Podminky, jaké panuji mezi vysilatem a p¥ijimacem, byly v téchto expe-
rimentech odvozovany pravé na zakladé namérenych drovni mikrovlnnych spoji.
Naproti tomu naptiklad v publikaci [26] je vyskyt vlnovodného kanalu prediko-
van pouze na zakladé meteorologickych méieni. Existuje pouze nékolik publikaci,
které by se zabyvaly kombinovanymi experimenty jako je ten pouzity v této praci.
Kombinované experimenty lze najit v |27], [28], [29], [30]. Rovnéz existuji i pub-
likace, které pracuji s refraktivitou v troposfére za pomoci riznych neuronovych
siti. Tyto experimenty opét nezahrnuji kombinaci meteorologickych a radiovych
dat - viz. napiiklad [31]. Dalsim p¥istupem k odhadu profilu refraktivity za po-
moci neuronovych siti je vyuziti jinych spoju neZ terestrialnich. Publikace [32]
popisuje odhad refraktivity atmosféry pomoci naméfenych dat z radiovych spoju
k GPS druzicim. Na experimentalnim spoji, ktery byl vyuzit i v této préci, byla
v |33] publikovana metoda, kterd na zakladé znamych fyzikalnich vztaha predi-
kuje gradient refraktivity za vyuziti prekazky v trase spoje. Gradient refraktivity
je touto metodou odhadovan az s velmi dobrou 70% presnosti.

3.2 Sireni radiového signalu v troposfére

Ackoli pfedmétem této prace neni vyzkum a kvantifikace konkrétnich fyzikalnich
zakonitosti vlivu atmosféry na bezdratové spoje, je tieba popsat meteorologické
jevy a jejich vlastnosti, které tyto spoje ovliviiuji. Z nasledujiciho prehledu jed-
notlivych atmosferickych jevii lze predpokladat multidimenzionalitu a dynamiku
jejich vlivu na komunikaéni spoje.

*s

3.2.1 Meteorologické jevy ovliviiujici Siifeni
3.2.1.1 Srazky

Srazky mohou mit riznou intenzitu a mohou byt tvofeny jak vodnimi kapkami,
tak i snéhovymi vlockami nebo ledovymi krystalky. Méfeni srazek lze provadét
pomoci sité srazkoméru nebo pomoci meteorologického radaru. Srézkoméry po-
skytuji vétsi presnost méreni srazek, ale radar je schopen lépe pokryt sledované
tzemi, kdy je méfena odrazivost a mnozstvi (distribuce) srazek je z ni pfepoci-
tavano pomoci empirickych vztaht, kterych existuje celad fada pro rtizné druhy
atmosfér a z velké ¢asti jsou zaloZeny na praci [34] a [35]. Z hlediska Sifeni elek-
tromagnetické viny se kapka chova jako ztratové dielektrikum, na kterém dochazi
k absorpci energie. V kapce se indukuji posuvné proudy a elektromagneticki
energie se pfeménuje na tepelnou. Zaroven na kapce dochéazi k rozptylu, ktery je
podrobnéji popsan v kapitole 3.5.2.
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3.2.1.2 Prizemni obla¢nost

Typickym jevem, ktery miize vyrazné ovliviiovat Sifeni je prizemni oblac¢nost a jeji
typicky druh Stratus ([36]). Tato obla¢nost se vyskytuje v nejnizich vrstvach
troposféry, ve kterych jiz v nékterych piipadech prochézi elektromagneticka vina
z pozemnich spoju. Vznika velmi ¢asto z mlhy, ktera se zved& od zemé a vytvari
tak jednolité vrstvy, které maji malou vertikalni mohutnost, ale jsou rozprostieny
ve velké plose. Casto m4 vzhled jednolité sedé plochy pies celou oblohu. Déle miize
Stratus vznikat pfi odparu z ploch zadrzujicich vzdusnou vlhkost. V tom oka-
mziku miva Stratus vhled mensich roztrhanych utvari, které zac¢inaji na drovni
korun stromti a mohou byt ve vice vrstvach. Stratus je vodnim oblakem a v zim-
nich mésicich maze obsahovat i krystaly ledu. Nezptisobuje vyrazné srazky, ale
spiSe jemné mrholeni a v zimé vypadavani snéhovych krupicek. Stratus je svoji
strukturou velmi podobny mlze, ale meteorologicky se jedné o jiny jev. Vypocet
atlumu pii priichodu nizkou obla¢nosti je mozno nalézt v |14].

3.2.1.3 Mlha

Mlha obvykle lezi ve vyskiach od zemského povrchu nejvyse do stovek metri.
Vznika pri teplotach kolem rosného bodu, kdy se vzduch nasyti vodnimi parami.
Je tedy tvofena vodnimi kapkami, pfipadné v zimé mize byt tvorena ledovymi
krystalky. Mlhy mohou byt zptsobeny riznymi faktory. V blizkosti mést a pri-
myslovych podnikii 1ze identifikovat mlhy s obsahem zplodin jako jsou napiiklad
produkty hoteni, dale mohou byt mlhy zptsobeny pii pohybu vlhkého vzduchu
v udolnich kotlindch nebo tfeba pii pohybu teplé masy vzduchu na chladnéjsi
zemsky povrch. Efektem mlhy je tedy vyrazné snizeni dohlednosti od fadu desi-
tek metri do cca 5 km. Vzhledem k principu vzniku je vyskyt mlh ¢asové zavisly
a Casto se vyskytuji pfi inverznim charakteru pocasi. Mlha, podobné jako v pii-
padé srazek, zpiisobuje ztraty kvuli rozptylu a absorpci na ¢asticich obsazenych
v atmosfére. Vliv mlhy je markantni az p¥i vyssich radiovych frekvencich a v op-
tickém spektru.

3.2.1.4 Ostatni jevy

Vliv na S$ifeni radiového signalu maji dalsi meteorologické jevy - od vétru, se
kterym se piesouva oblac¢nost a mlhy, ochlazuje zem a zveda prach z poli, az po
zmény teplot a tlakt na frontalnich rozhranich. Vliv téchto jevi je prakticky tézko
kvantifikovatelny, protoze tyto jevy obvykle piisobi v kombinaci a nelze tak od
sebe oddélit vliv vétru a oblacnosti, kombinace mlhy a vétru a podobné. Dalsim
problémem je urcovani téchto vlivii na delsi spoje, protoze obvykle nelze zmérit
meteorologické veli¢iny s dostatecnou jemnosti po celé délce spoje.
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3.2.2 Utlum zptisobeny priichodem elektromagnetické viny
prostredim

Doporuéeni ITU-R P.676 [12] zahrnuje metodiku, pomoci které je mozné uréit
specifické atlumy atmosferickych plynu pro frekvence do 1000 GHz. Tento ttlum
je dan predevs§im rezonancemi molekul plyni obsazenych v atmosfétfe. Vstupnimi
daty pro tyto metodiky je pfedevsim teplota, tlak a vlhkost. Jsou zde prehledné
uvedeny prubéhy utlumu pro rizné frekvence pro atmosféru s definovanou kon-
centraci vodnich par. Zaroven je zde uveden postup vypoctu specifického tutlumu
pro ruzné nadmorské vysky.

3.2.3 Utlum hydrometeory

Hydrometeory jsou vSechny meteorologické jevy, které v atmosfére udrzuji vétsi
mnozstvi vody v libovolném skupenstvi s vyjimkou obla¢nosti. Typicky se jedné
o srazky viech druhi, mlhy a zvifeny snth. Utlum hydrometeory se vyrazné proje-
vuje od frekvence 10 GHz a vy8. Obecné se k feseni utlumu elektromagnetického
vlnéni zpusobeného hydrometeory pristupuje statisticky. Tato statistika miize byt
zaloZena bud na plosnych vlastnostech desté nebo na analyze vlastnosti vodnich
kapek (nebo jinych vodnich objekti), které se v daném hydrometeoru vyskytuji.
Specificky atlum zptsobeny destém je umérny intenzité srazek. Zakladni pouzi-
vany model uvadi doporuceni ITU [11], ktery uvadi moznosti vypoctu tatlumu
spoje na definované frekvenci, polarizaci, délce spoje a pfedevsim statisticky de-
finovanych intenzitach desté v prumérném roce. Tento model je platny pro spoje
o frekvencich do 50 GHz a délce do 60 km. Zprava |37 uvadi piehled a srov-
nani jednotlivych modeli odhadu intenzity srazek pro primeérny rok, primérny
nejhorsi mésic a pro kombinaci priimérného roku a prumérného nejhorstho roku.
Metoda ITU-R [11] je hodnocena spoletné s metodami Lefrancois [38], Stutzman-
Dishman [39] a Lin I [40] jako nejspolehlivEjsi pro testovaci spoje rozmisténé po
celé Evropé.

3.2.4 Atmosférické turbulence

V atmosféfe probihaji relativné chaotické toky plynt, toto proudéni miize byt
laminarni, ale pii dosazeni vyssitho Reynoldsova c¢isla se méni na turbulentni.
P1i turbulentnim proudéni vzduchu vznikaji viry, které zpisobuji homogenizaci
vlastnosti atmosféry v dané malé oblasti. Viry mohou mit riizné velikosti a jejich
tvar a velikost neni stala. Viry se s postupem ¢asu rozpadaji na mensi. Turbulence
mohou mit velikosti od fadu milimetrt az do desitek metri. V téchto oblastech
se oproti okoli méni rychlost a smér proudéni vétru, teplota, vlhkost a predevsim
i refraktivita prostiedi. Turbulence se ¢asto vyskytuji i v mistech konvektivniho
proudéni vzduchu. Pribéh a vlivy vzdusnych turbulenci je podrobnéji popsan
v knize [41].
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Hlavni vliv turbulenci na sifeni elektromagnetické viny jsou zmény v refrakti-
vité, jejiz dopady budou rozebrany v dalsim odstavci. Disledkem priichodu elek-
tromagnetické vlny je rovnéz scintilace, coz je ¢asové proménné zména v drovni
prijimaného signalu. Tato scintilace byva obvykle pocitana jako rozptyl drovné
signalu v uréitém casovém useku. Dalsim efektem turbulenci je rozptyl, ktery na-
stava na malych nehomogenitach, kterymi mohou byt i turbulence. Mira rozptylu
je zavisla na frekvenci vinéni a velikosti nehomogenit.

3.2.5 Troposféricka refrakce

K tropostférické refrakci dochazi pii prichodi elektromagnetické viny pres pro-
stfedi s riznym indexem lomu. Literatura [42| uvani index lomu troposféry v roz-
mezi cca od 1,000110 do 1,000325. Prakticky se ale pro vyjadfeni indexu lomu
zavadi refraktivita N, ktera mé jednotku N-unit a je definovana:

N = (n—-1)-10° (3.1)

kde n je index lomu.

Vypocet refraktivity uvadi doporuc¢eni ITU [43], které zaroven uvadi typické
hodnoty refraktivity pro celou Evropu a svét a vztahy pro prepocet refraktivity
v zévislosti na nadmoiské vysce. Refraktivita je definovana vztahem

77,6 e
N = ——(P +4810=), 3.2
2 %) (32)
kde T je absolutni teplota [K|, P je atmosfericky tlak [hPa] a e je tlak vodnich

par:
H e,

= 3.3

T (3.3)

kde H je relativni vlhkost [%] a e je tlak nasycenych vodnich par pii pfislusné
teploté. Tlak vodnich par lze jesté ziskat za pouziti ITU-R P.836 [13], kde lze
v priloze najit parametr hustoty vodnich par p, ktery je pouzit ve vztahu:

p-T
_rt 4
“~ 916,7 (34)

V praktickych aplikacich se obvykle sleduje vyskova zména refraktivity, resp.

gradient refraktivity v urcité vrstvé troposféry. V nejnizsich vrstvach troposféry,
kterymi se zabyva tato prace je podle [43] vyskovy gradient refraktivity:

dN
— = —40N/km. 3.5
— / (35)
Tato hodnota je statisticky zjisténa hodnota. Prakticky se ale gradient refrakti-
vity velmi silné méni se zménami pocasi, ale i se stfidanim dne a noci a roc¢nich
obdobhi. Hodnota gradientu ale vyjadfuje primérnou hodnotu v nékolika kilomet-

rové vrstvé nejbliz k zemi. Pokud budeme prubéh refraktivity zjistovat v mengich
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krocich, zjistime, ze prubéh refraktivity rozhodné neni linearni, ale lze ho po
urcitych krocich linedrné interpolovat. Tim lze ziskat vyskovy profil refraktivity.

Pokud elektromagnetickd vlna prochazi ruznymi vrstvami s rtiznou refrak-
tivitou, dochézi k jeho zakfiveni - to je dano Snellovym zakonem lomu. Lite-
ratura [42] uvadi vypocet poloméru zakiiveni takového paprsku v zavislosti na
gradientu refraktivity. Pro hodnotu gradientu refraktivity -40 N/km odpovida
poloméru zakiiveni cca 25000 km. To znamené, Ze se vlna nesiti pfimocarie, ale
ohyba se smérem k zemi. Tomuto zaktivéni tedy odpovida standardni refrakce -
zobrazena na obr. 3.1.

Obr. 3.1: Standardni refrakce

Dalsim efektem, ktery mize nastat, je subrefrakce (obr. 3.2). Ta nastava
v okamziku, kdy je paprsek prochazejici troposférou zaktiven s vétsim polomérem
ne7 pii standardni refrakei. Této situaci odpovida gradient refraktivity dN/dh>-
40 N /km. Miize nastat i situace, kdy se paprsek odklani od zemé, tomu odpovida
dN/dh>0 N /km.

Obr. 3.2: Subrefrakce

Superrefrakce je dalsim jevem, ktery nastavd v atmosféfe. Je zobrazen na
obr. 3.3 a jedna se o ohyb paprsku, ktery je s mensSim polomérem nez v pii-
padé standardni refrakce, ale zaroven vétsim nez je polomér Zemé. Pro vyskovy
gradient refraktivity tedy plati dN/dh<-40 N /km.

V okamziku, kdy je polomér ohybu paprsku shodny s polomérem Zemé, na-
stava pripad, kdy by se paprsek mohl Sifit rovnobézné se zemi. Tomu odpo-
vida gradient refraktivity dN/dh=-157 N/km. Pro p¥ipad, kdy se paprsek ohyba
s polomérem mensim nez polomér Zemé, dopada elektromagnetickd vlna na zem
a odrazi se od ni. Mira tohoto odrazu je dana i parametry zemé v misté dopadu
(typicky jeji vodivosti). Tento jev se nazyva piizemni vinovodny kanal (surface
duct) a je naznacen na obr. 3.4
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—

Obr. 3.3: Superrefrakce

el

Obr. 3.4: Prizemni vlnovodny kanél

Specidlni piipad vlnovodného kanélu nastava, pokud jsou v urcité vysce nad
terénem splnény predpoklady pro vznik vlnovodného kanalu. Pak pii vhodné
elevaci paprsku miize dochazet ke vzniku vyvyseného vinovodného kanalu, jehoz
priklad je uveden na obr. 3.5.

Obr. 3.5: VyvySeny vlnovodny kanal

3.3 Metody vypoctu vlivu troposférické refrakce
na radiové spoje

Ze statistickych hodnot refraktivity uvedenych v [43] lze ziskat pouze statistické
hodnoty tnika v uréitych ¢asovych intervalech. Pro piipady feSeni konkrétniho
vlivu rozlozeni refraktivity existuje moznost numerického feseni parabolické rov-
nice (3.6) publikované v [19] nebo nékteré z metod geometrické optiky jako je
raytracing. Parabolickd rovnice je definovana jako:

PE or\ OF  [27\*

kde E je intenzita elektrického pole, n je index lomu, d vzdalenost, h je vyska
a A vinova délka. Jeji feSeni je relativné naro¢né a bylo uz publikovdno mnozstvi
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¢lanki zabyvajicich se konkrétnimi fesenimi nékterych problémi Siteni.

Raytracing v oblasti §ifeni je metoda, kdy se v urcitém kroku studuje pritbéh
jednotlivych paprskii a fesi se jeho zakfiveni na zakladé pribéhu refraktivity
a tedy i efektii uvedenych v odstavei 3.2.5. Jeho srovnani s feSenim parabolické
rovnice je uvedeno napiiklad v [44] a [45].

3.4 Oblast bezdratovych optickych spoji

V oblasti atmosferickych vlivii na FSO spoje byla publikovina fada praci, ktera se
zabyva odhady specifickych atlumu atmosferickych jevi jako je mlha, dést a snih.
Tyto specifické utlumy jsou prevazné zalozeny na znalosti statistickych vlastnosti
prislusnych atmosferickych jevii.

Pro atlumy zptsobené mlhou byly publikovany napiiklad Kimiv model [46]
a Kruseuv model [47], které jsou zavislé na viditelnosti, vinové délce a mnozstvi
vodnich kapek v prostiedi. Byly publikovany i srovnani jednotlivych metod v [48].

Pro specificky atlum zpisobeny destém existuji doporuceni ITU-R [16].

Dalsimi studovanymi vlivy jsou scintilace optickych spoji. Pro moderni ko-
munika¢ni sluzby je vyzadovana velka $itka pasma, a zaroven musi byt definované
minimalni Sitku pasma, aby byla zarucena bezchybnost pienosu dat v realném
case. Pravé scintilace zptisobuji zvySeni chybovosti linky a tim zmenSeni Sitky
pasma. Scintilace jsou rovnéz spojeny s turbulencemi v prenosovém médiu. Stu-
diem scintilaci zpusobenych turbulencemi se zabyvaji napiiklad publikace [49],
[50], [51], [52] a [41].

Vzhledem k tomu, ze FSO je uz relativné dlouho pouzivana technologie, jsou
publikovany vysledky dlouhodobych méteni spolehlivosti téchto spoji napiiklad [53]
a [54].

V souvislosti s FSO spoji se objevuji studie diverzitnich spoji. V oblasti zdjmu
je studium prostorova diverzity optickych spoji a pak statistické zpracovani spo-
lehlivosti hybridnich spoji, ve kterych se k pfenosu dat pouziva kombinace FSO
a radiového spoje. Zde je predpoklad, ze pribéh atmosferickych vliva na FSO
a radiové spoje neni shodny, tudiz 1ze u téchto spoju odhadovat diverzitni zisk,
zavisly na prostiedi. Ruzné technologie téchto hybridnich spoju byly publikovany
napiiklad v [55], [56] a |[57]. Studie zabyvajici se spolehlivosti takovych spoji byly
publikovany v [58], [59] a dalsich.

3.5 Vlivy prostiedi na FSO spoje

Vliv pocasi na funkci FSO spoji je dilezitym faktorem, ktery musi byt pii na-
vrhu ([60]) téchto spoju bran v uvahu. Pfi pfenosu dat pomoci téchto spoju se
jednéa vlastné o prenos elektromagnetické energie a tento prenos je naruSovan
vlivy jako je rozptyl na c¢ésticich, které se mohou ve vzduchu objevovat. Na té-
mito spoji pouzivanych vlnovych délkach se jedna zejména o vzdusné aerosoly,
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s velikosti ¢asti fadové od 0, 1um do 100pum (to muze byt napiiklad i mlha, ale
i dalsi latky popsané dale v této kapitole), které zpisobuji velké ztraty pii Si-
feni elektromagnetické viny. Tyto ztraty jsou do velké miry zptsobeny Mieovym
rozptylem. Toto tvrzeni je podpoFeno teoretickymi studiemi [61], [62] a byly pu-
blikovany i vysledky méteni jako napiiklad [63] a [64].

Dals$im nezanedbatelnym vlivem jsou tepelné turbulence. Tyto turbulence mo-
hou zptisobovat vychyleni a rozostieni svételného svazku. Teoreticky byly vlivy
turbulenci rozebrany v [65], [49] a experimentalné ovéiené vlivy byly publikovany
napiiklad v [66].

3.5.1 Extinkce

Extinkce je zptisobena dvéma hlavnimi vlivy: absorpci a rozptylem v médiu, tedy
atmosfére. Tyto jevy odebiraji laserovému paprsku energii a tim omezuji dosah
FSO spoju. Extinkei v principu zptsobuji samotné atomy a molekuly média a za-
roveil 1 vétsi ¢astice - vzdusné aerosoly. Jak je popsano v [67], mira extinkce je
piimo timérné intenzité zafeni a mnozstvi materialu, kterym paprsek prochazi za
predpokladu konstantniho slozeni média a fyzikalnich vlastnosti jako je vlhkost,
teplota a podobné. Vliv extinkce je na intenzitu prochazejictho zafeni popsan
rovnici

I, = Ipe ™, (3.7)

kde 7, je opticka tloustka prostiedi pro zafeni o vinové délce p. Opticka tloustka
prostiedi mezi body =1 a x5 je definovana jako

(31, 72) = / " Bua(s)ds, (3.8)

kde Best.(s) je koeficient extinkce zavisly na vinové délce a na samotném pro-
stfedi. Tento koeficient je sou¢tem koeficientu absorpce a rozptylu prostiedi.

Hlavnim prispévatelem k ttlumu paprsku o vlnovych délkach pouzivanych
v FSO spojich je absorpce na molekulach média. Tato absorpce zptisobuje zmény
elektronovych stavii na molekuldch chemickych sloucenin, kterymi paprsek pro-
chazi. V souvislosti s tim je zfejmé, ze absorpce bude vidy zavisla na pouzité
vlnové délce. Pro vlivy molekularni absorpce a souvisejicich jevi existuji modely,
které dokazi odhadnout koeficient extinkce v zavislosti na viditelnosti a vlastnos-
tech hydrometeoru, které jsou ve sméru Sifeni paprsku v médiu. Téchto statistic-
kych modeli existuje cela fada, napf. [63]. VétSina téchto modelu je zaloZena na
statistickych vlastnostech hydrometeori. Tato statistika je vSak obtizné méfitelné
béznymi meteorologickymi prostiedky.

Dalsim vlivem miize byt extinkce na vétsich ¢asticich, typicky vzdu$nych ae-
rosolech. Tyto ¢astice mohou byt zastoupeny v atmosféie po relativné dlouhou
periodu. Jejich velikost uvazujeme fadové od jednotek nm do desitek pm a typic-
kymi zastupci jsou z prirodnich zdroju:
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e prach z piudy a skal, vulkanicky prach,
e popilky,

e Castice navazané na piirodni vyrony plyni jako je HoS, NHs, NOg a uhlo-
vodikt, které uvoliuji rostliny,

e v piimofiskych oblastech i uvolnéna moiska sl
7 clovékem vytvorenych c¢astic jsou to predevsim:
e piimé emise - priumyslové, lokalni topeni apod.,
e Castice navazané na vypousténé emise SOs, NOg a dalsi

Zivotnost vySe uvedenych ¢astic v atmosféire je do velké miry zavisla na jejich
velikosti. Na zakladé prace 68| lze Fici, ze nejmensi ¢astice (pod 100 nm) mohou
v atmosféfe pietrvavat roky a vétsi ¢astice (nad 10 pm) fadové hodiny a7 mi-
nuty. Samoziejmosti je i rozdilnd koncentrace téchto ¢astic v riznych prostiedich
(v méstskych prostiedich jsou vice piitomny primyslové emise a ve venkovském
prostiedi bude prevladat prach ze zemédeélské piudy a obecné koncentrace cizich
latek bude nizsi nez ve mésté). V [69] byl publikovan piehled vypocetnich a mé-
ficich metod pro analyzu absorpce svétla na vzdusnych aerosolech.

3.5.2 Rozptyl

Rozptyl svétla nastava v okamziku, kdy elektromagneticka vlna dopada na pre-
kdzku nebo nehomogenitu. Tato vlna interaguje s diskrétni ¢astici a v jednot-
livych molekuldch vznika indukovany dipélovy moment, ktery je sam zdrojem
elektromagnetického vlnéni. Vétsina zafeni je emitovana se stejnou frekvenci jako
dopadajici svétlo, ale toto zafeni je emitovano v ruznych smérech. Lze tedy fici,
ze rozptyl svétla neni dan jen odrazem fotonii nebo elektromagnetické viny od
povrchu objektu, ale komplexni interakci molekularnf struktury pfekazky a dopa-
dajici viny. Pro kvantifikaci jevu rozptylu svétla jsou v souc¢asnosti nejpouzivané;jsi
dva pristupy - Rayleightiiv rozptyl a Mieuv rozptyl.

3.5.2.1 Rayleightiv rozptyl

Rayleighuv rozptyl, je pavodné formulovan pro malé dielektrické (neabsorbujici)

kulové castice. Kritériem pro vyuziti Rayleighova rozptylu je o < 1, kde
27r

oa=—. 3.9

: (39)

Parametr A\ je vlnova délka dopadajictho polarizovaného svétla a r je polomér

Castice, jejiz rozptyl analyzujeme. V praci [70] Ize najit odvozeni intenzity roz-

ptyleného svétla pro absorbujici i neabsorbujici ¢astice. Lze tici, Ze pro m = n—ik,
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kde n je index lomu materidlu ¢astice zpiisobujici rozptyl a k je materialova kon-
stanta, ktera ma vztah k absorpci &astice. Ucinné pritfezy (efektivni odrazné
plochy) pro takovou ¢astici lze vyjadiit jako

0 = Orozptyl T+ Tabsorpces (310)

kde jednotlivé soucasti lze vyjadiit:

20208 |m? — 1
Orozptyl = 3—’7T m2 + 9 ) (311)
-3 m? —1
Oabsorpce — T Im m2 + 9 . (312)

Slozka Tapsorpece MUZe byt zanedbana pro dielektrické ¢astice (tj. kdyz k = 0).
Ztrata energie dopadajictho zafeni s intenzitou Iy zptisobena rozptylem bude
vyjadiena jako:
E = Iyo. (3.13)

Rayleightiv rozptyl je ptes svoje omezeni relativné ¢asto vyuzivan. V piipadech,
kdy je tfeba pouzit komplexnéjsi modely rozptylu, lze vyuzivat Mietuv rozptyl.
Nevyhoda tohoto pristupu je nemoznost pouziti tohoto pristupu pro ¢astice, které
maji srovnatelnou velikost s vlnovou délkou.

3.5.2.2 Mietv rozptyl

Jak uvadi literatura [71], Mieiv rozptyl je metoda, jejiz myslenky byly poprvé
publikovany Gustavem Miem jiz v roce 1918, kdy byl nastinén postup vypoctu
rozptylu svétla pomoci Maxwellovych rovnic. Mietv rozptyl je tedy ucelena te-
orie, ktera je schopna vysvétlit a v mnoha piipadech i vypocitat rozptyl svétla
na cCasticich, pro které neplati Rayleightiv piistup. Pomoci tohoto pfistupu lze
vypocitat rozptyl na ¢asticich, jejichz rozmér je srovnatelny nebo vétsi, nez je
vlnova délka dopadajicicho zarfeni. Analogicky pfi zachovani velikosti ¢astice lze
studovat rozptyl pro vyssi frekvence. Pro Mieovu teorii byly publikoviny metody,
které umoznuji vypocet rozptylu na nesférickych ¢éasticich - pf¥ehled uveden na-
ptiklad v [72]. Obecnou nevyhodou Mieova piistupu k rozptylu je jeho vypocetni
naro¢nost. Z toho divodu byva Rayleighova teorie upfednostiioviana v piipadech,
ve kterych je pouzitelné, protoze rovnéz poskytuje spravné vysledky. Pro pred-
stavu sloZitosti vypoctu zde uvadim vztahy pro vypocet Gc¢innych prifezli o,o5piy1
& Tabsorpee, Stejné jako u Rayleighova rozptylu v piedchozim odstavci:

)\2 - 2 2

Gt = 5= (@n+ Dl +[oul) (3.14)
P

Oabsorpce — % ((2n+1)Re(an+bn)) (315)
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Parametry a, a b, jsou definovany za pouziti sférické Besselovy funkce prvniho
fadu J,41/2(2) a sférické Hankelovy funkce druhého fadu H,1q/2(2):

/
by = n (3.17)

Un(z) = (7)5 Int1/2(2) (3.18)

1
AN
66 = (5) Hunalo (3.19)

Na numerické feseni problémi pomoci Mieovy teorie rozptylu svétla existuje
cela fada numerickych metod, jejich piehled a srovnéni lze najit napiiklad v [71].

3.5.3 Turbulence

Turbulence, jak byly popsany v kapitole 3.2.4, se uplatiuji i u optickych spoji
FSO.

V literatute [73], [52] a [74] lze najit namérené charakteristiky scintilaci FSO
spoji, kdy mira scintilace je tmérné sile turbulenci a délka tniki a vyraznych
scintilaci ma trvani od jednotek milisekund. Délka a mira scintilaci se méni v za-
vislosti na délce spoje, pocasi, ro¢tnim obdobi a dokonce i v pribéhu dne a miie
slune¢niho svitu. St¥edni hodnota scintilaci dosahuje az jednotek dB na kilomet-
rové vzdalenosti.

3.6 Zhodnoceni souc¢asného stavu

Soucasny stav znalosti vlivu meteorologickych jevi je jiz velmi dobte popsan celou
fadou modeli. Tyto modely jsou ale definované predevsim statisticky a nejsou pri-
méarné zavislé na ¢ase nebo na kombinaci jednotlivych atmosferickych fenoméni.
Tato prace se tedy zaméii na kvantifikaci kombinace vice soucasné pusobicich
jevi (tak jak je to v atmosféfe bézné) a pusobeni kombinace téchto vlivii v zavis-
losti na case. Zaroven bude snaha co nejméné vyuzivat informace z existujicich
modelii.



Kapitola 4
Cile prace

Zakladnim cilem préce je ovérit, je-li mozné predikovat chovani bezdratovych
spoju v atmosféfe bez znalosti fyzikalné vyjadienych vlivi jednotlivych mete-
orologickych veli¢in na radiovy nebo opticky signal. Na zakladé takto obecné
definovaného cile je stanoveno nékolik dil¢ich cili, které budou postupné feSeny
a vyhodnocovany. Jednotlivé kroky vedou k sestaveni jednotné metodiky zpraco-
vani dat pomoci metod umélé inteligence.

1. Vybér vhodného prostiedku pro zpracovani experimentalnich dat.

Na zakladé vysledki reSerse metod uvedené v pfedchozi kapitole byla
pro praci s experimentalnimi daty zvolena metoda neuronovych siti. Tato
oblast je velmi rozsahla a v dalsich kapitolach budou podrobné diskutovany
jednotlivé architektury neuronovych siti pouzitelné pro feseni zadanych pro-
blémi. Tyto architektury budou postupné ovéfeny na experimentélnich da-
tech a vykonnost bude analyzovana.

2. Ovéfeni vhodnosti zvolené vypocetni metody na problému detekce mnozstvi
srazek v trase experimentalniho spoje.

Pomoci jednodussich architektur neuronovych siti bude otestovana je-
jich vhodnost pro danou problematiku. Vzhledem k novosti neuronového
pristupu k datim z oblasti atmosferickych vlivii na komunikacni spoje je
touto analyzou stanovena orienta¢ni presnost odhadu, kterou dokazi neuro-
nové sité poskytnout.

3. Navrh metodiky pro odhad gradientu refraktivity pomoci neuronové sité na
zékladé dat naméfenych na experimentalnim spoji.

Cilem bude najit novy postup pro aplikaci neuronové sité na odhad gra-
dientu refraktivity v oblasti experimentalniho spoje, ktery je jiz v literatuie
relativné dobfe popsan prostiedky statistiky a existujicimi modely. Tato
metodika bude naprosto opro$téna od znamych fyzikalnich principu a vyu-
zivat pouze naméfend data bez zakomponovani jejich skute¢ného vyznamu.

20
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4. Navrh metodiky pro konstrukci neuronové sité, ktera bude analyzovat vliv
aktualniho pocasi na kvalitu FSO spoje.

Metodika navrzena pro radiové spoje poskytuje v nékterych piipadech
relativné dobré piesnosti predikce, ale dalsi zpfesnéni neni kvili povaze ex-
perimentu uz redlné. Protoze neni vzhledem k povaze experimentu mozné
prekonat popsané problémy, je pivodni metodika pouzita na obdobny pro-
blém — odhad vlivu aktuadlni meteorologické situace na FSO spoje. Lze
predpokladat, ze vzhledem k dostupnosti kvalitnich dat z experimentalnich
spoji, bude tato metodika poskytovat presnéjsi vystupy. Zaroven ji bude
mozno dale zpresnovat — napiiklad dal$imi meteorologickymi ¢idly.



Kapitola 5
Neuronové sité a jejich pouziti

Tato kapitola popisuje zdkladni principy a terminologii neuronovych siti. Jejim
ucelem je uvést problematiku neuronovych siti a pouzitou terminologii, ktera neni
ve vSech pramenech jednotné. Jednotlivé podrobnosti budou dale rozvijeny ve
vytvarené metodice v navazujicich kapitolach této prace. Jsou zde rovnéz uvedeny
informace o soucasném stavu problematiky v oblasti neuronovych siti, jejichz typy
jsou v této praci vyuzivany.

5.1 Historie

Myslenka neuronovych siti je z pohledu historie vypocetni techniky stari témeér
stejné jako prvni generace pocitaci. Vzidy se lidé zamysleli nad tim, jak fun-
guje lidsky mozek a viibec cela lidska nervova soustava a jak lze znalosti této
soustavy pouzit k vytvoreni umélé inteligenci blizké té lidské. To se zcela jisté
zatim nikomu nepovedlo, ale jiz desitky let vznikaji pokusy napodobit lidsky mo-
zek pocitacem nebo elektronikou. Poc¢atky umélych neuronovych siti lze datovat
do 40. let 20. stoleti, kdy vznikl prvni McCulloch-Pittsav neuron (MCP neuron),
ktery byl inspirovan strukturou biologického neuronu, ktery je uveden na Obr. 5.1.

MCP neuron byla jen prahova logika, ktera poskytovala vystup 0 nebo 1 pro
neuron s n vstupy:

0 proS<¥6
y= o (0)
1 pro S > 0 a nesmi byt aktivni zadna inhibujici cesta

kde # je prahova hodnota kazdého jednotlivého neuronu a S je vnitini potencial
neuronu definovany jako

=1

kde w; je vaha na kazdém vstupu neuronu, kterd muze byt kladna i zdporné
(pak je vtup nazyvan jako excitujici resp. inhibujici)a x; je vstupni hodnota.

22
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Dendrity

Synapse

Jadro neuronu

Télo neuronu

Obr. 5.1: Biologicky neuron, ktery se stal pfedlohou pro umély neuron

MCP neuron mohl tedy dostavat vstupy od libovolného poc¢tu jinych neuroni.
Spravnym nastavenim vah a prahi byl tento neuron schopen simulovat logické
funkce jako AND, OR, NOT. Samotny MCP neuron nebyl schopen reprezentovat
funkci XOR, ale v kombinaci s vice neurony podle rozkladu:

Pomoci kombinace MCP neuronii je tedy mozno vytvofit jakoukoli logickou funkeci.
Jejich problémem bylo to, Ze vahy a prahy byly pevné a nebylo mozné zavést ja-
kékoli uceni.

V roce 1958 bylo publikovano vylepSeni MCP neuronu, které se nazyvé per-
ceptron |75], pfipadné podle autora Rosenblattiuv perceptron. Perceptron se proti
MCP neuronu lisi predev§im v neexistenci absolutné inhibujicich cest a v tom,
7e prah uz neni pevny, ale Ize ho ménit pro kazdy neuron zvlast stejné tak jako
vahy jednotlivych vstupt perceptronu. Lze tedy Fici, Ze rovnice (5.1) pro vystup
neuronu bude pro perceptron:

0 proS <0
Y= , (5.4)
1 proS>0
a vnitini potencial (pavodni rovnice (5.2)) bude nové vyjadien jako:
i=1

Lze zobecnit vy$e uvedeny matematicky zapis vystupu perceptronu na

kde fxn je nelinedrni aktivacni funkce neuronu. Do mnoziny téchto funkci patii
kromé funkce (5.4) mnoho raznych funkei, které budou podrobnéji popsany v dal-
sich kapitolach.
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K perceptronu v 60. letech 20. stoleti vznikaly ucici metody, které jsou ob-
vykle zaméfeny na strojové rozpoznavani (postup uceni a jeho zhodnoceni je
uveden napiiklad v [76] a [77]). Tyto metody byly zaméfeny pouze na samotné
perceptrony, pripadné vice peceptroni v jedné vrstvé. Tyto prvni sité tedy mohly
mit vice vystupu nez jeden. Hlavnim duvodem, pro¢ nebylo mozné budovat sité
vicevrstvé, byla - v dobé vzniku - piili§ velkd vypocetni naroc¢nost téchto uci-
cich algoritmi. Zastupcem neuronovych siti s ucicimi algoritmy jsou naptiklad
sité¢ ADALINE (ADaptive LInear NEuron) a v 80. letech MADALINE (Many
ADALINE) popsané napiiklad v pracich B. Widrowa [78] a [79].

V 70. a 80. letech dochazi k velkému upadku védeckého zajmu o cely obor
umélych neuronovych siti. Tento pokles zajmu je ¢asto pfipisovan knize Min-
skoho a Paperta - Perceptrons, z roku 1969 (|80]). V této knize, kromé formalizace
dosavadnich znalosti o neuronech a jejich strukturach, autofi dosli k zavéru, ze
neuronové sité nejsou tak univerzalni jak se do této doby prepokladalo a Ze nejsou
schopny fesit urc¢itou velkou mnozinu problémi. Pozdéji je tento zavér oznacovan
jako Minsky-Papertiiv omyl. Minsky a Papert se v knize mimo jiné zabyvali zpt-
sobem, jak7m se daji pouzit perceptrony ke klasifikaci - tj. rozpoznéani zastupct
dvou mnozin v jednom stavovém prostoru. Nejjednodussim pfipadem je neuron
se dvéma binarnimi vstupy (to znamena, Ze cely stavovy prostor tvoii nejvyse 4
jedinci - (0,0), (0,1), (1,0) a (1,1)) a kazdy tento jedinec muze patfit do jedné ze
dvou mnozin (ty predstavuje vystup neuronu 1 nebo 0 resp. -1). Pribéh uceni
neuronu lze geometricky interpretovat jako primku, kterd se v prostoru posouva
a otadi. To je zajisténo tpravami vah pomoci u¢iciho algoritmu (v tomto piipadé
miize byt pouzit libovolny uéici algoritmus). Na za¢atku uciciho procesu je ucici
pfimka umisténa ndhodné podle toho, na jaké hodnoty jsou inicializovany vahy
w1, wo a prahovd hodnota # na vstupu neuronu. U¢ici algoritmus postupné meéni
vahy tak, aby ucici ptimka, kterou lze definovat rovnici:

—wy 0

ry+ —, (57)
W2 w9

To —

rozdélila stavovy prostor na dvé pozadované mnoziny, jak je zobrazeno na Obr. 5.2a.
Zasadni problém je vSak s funkci XOR, kdy neni mozné nastavit piimku v pro-
storu tak, aby byl prostor spravné rozdélen na dvé mnoZiny (to je zobrazeno na
Obr. 5.2b). Lze tedy ¥ici, ze jeden neuron neni schopen spravné klasifikovat line-
arné neseparovatelné mnoziny. Toho by v daném piipadé bylo mozné dosahnout
pridanim dalsich neuront, ale pak by analogicky bylo mozno najit dalsi ptripad
(uz s vice vstupy), kdy nebude ani tento pocet neuront stacit. V disledku toho
bylo z prace Minského a Paperta nevhodné vyvozeno, Ze neuronové sité nebudou
schopny spravné fungovat pro vSechny ptipady klasifikace. Jak bylo pozdéji v roce
1987 dokazano v praci [81], tento problém lze vyfesit pomoci vicevrstvé neuro-
noveé sité. Masovéjsi navrat ke studiu neuronovych siti se tedy obnovil az v druhé
poloviné 80. let. Od té doby probiha studium neuronovych siti jak z pohledu jejich
architektur a aplikaci, tak i jejich HW implementaci v podobé neurocipi a SW
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implementaci jako je Neural Network Toolbox pro Matlab, NeuroSolutions nebo
Stuttgart Neural Network Simulator.

a) funkce AND b) funkce XOR
X2 X2 .,-A—oblastpohybu
“ ucici pfimka e ucicich pfimek
~ e
01) ™ (1,1) 01 .7 (L1) 7
o' . e o . e
kY . L7
Y s __—-"- R
R ~uCici pfimkg.--" 7
S e e
s e e
_____ e
T e
. .-° R4
(OIO) (110)““ (010) 7 (110)

e e ““\‘Xl . e ‘ e X1
Obr. 5.2: Graficka reprezentace klasifikace funkce AND a problému s funkeci XOR

V nasledujici kapitole budou popsany zakladni neuronové sité vcetné vsech
siti pouzitych v této praci a principy jejich uceni a vybavovani. Budou rovnéz
popsany nékteré z podstatnych aplikaci téchto siti.

5.2 Druhy neuronovych siti

Neuronové sité je mozné rozdélit z pohledu architektury na jednovrstveé, vicevrstvé
a rekurentni. Jak jiz z nazvu vyplyva, tyto sité se lisi po¢tem vrstev neuront,
kterymi prochazi vstupni informace, dokud neuronova sit neposkytne pozado-

YV

strojového rozpoznavani obrazu, zvuku apod.. Nehledé na tuto skutecnost jsou
v nésledujicim vy¢tu uvedeny, ackoli se v této praci nemusi ve své ¢isté podobé
vyskytovat, protoze jejich architektura byla inspiraci pro dalsi sité a predevsim
obsahuji dilezité myslenky vyuzité v uc¢icich algoritmech dalSich siti.

Mezi jednovrstvé sité patii:

e Perceptron

e Adaline

e Hopfieldova sit

e Kohonenova sit (Self Organizing Map - SOM)
Nejpouzivanéj$imi vicevrstvymi sitémi jsou:

e Multi-layer (ML) Perceptron

e RBF sit
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e Sit ART (Adaptive Resonance Theory)
e Cognitron/Neocognitron

Rekurentni sité jsou obecné sité typu ML, ve kterych se v propojeni jednot-
livych vrstev objevuji propoje pies zpozdovai prvek do nékteré z predchozich
vrstev.

5.2.1 Perceptron

Perceptron je zakladni jednovrstva sit, kterd pouziva Rosenblatovské perceptrony,
které byly castecné popsany uz v piedchozim textu v sekci 5.1. Zakladem je
prenosové funkce perceptronu uvedena v rovnicich (5.5) a (5.6). V tomto zapisu je
vidét, Ze jediny stupen volnosti definice percetronu je tvoren aktiva¢ni funkci fy,
ktera je ale zasadni pro spravnou ¢innost neuronové sité. Graficky je perceptron
znézornén na obr. 5.3

x
Hi
[ —— |

fn
aktivacni funkce

é}
T

S—>

ALC - Adaptive Linear Combiner

Obr. 5.3: Schéma funkce jednoho perceptronu

5.2.1.1 Aktivaéni funkce neuronu

Vstupem aktiva¢ni funkce neuronu je vzdy vnitini potencial S, tedy vystup bloku
ALC (Adaptive Linear Combiner), ktery zajistuje vypocet linearni kombinace
vstupt a piislusnych vah. Aktivac¢ni funkce je obvykle nelinearni funkce, kterd
zajistuje, aby se vystup neuronu drzel v pozadovaném intervalu hodnot. Tento
interval muze byt unipolarni - nesymetricky, napt. (0, 1) - nebo bipolarni, napft.
(—1,1). Nejbéznéjsi aktivacni funkei je logaritmickd sigmoida (v MATLABu ji
predstavuje funkce logsig()), ktera je spojité diferencovatelna v celém defini¢nim
oboru a je definovana vztahem:

- (5.8)
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kde parametr « ovliviiuje primknuti kfivky ke svislé ose - pro mensi « se kiivka
napiimuje a strmost klesa. Tento parametr také v nékterych pripadech ovliviuje
¢innost neuronové sité v okamziku, kdy vahy neuronu dosahuji velkych hodnot.
V takovém piipadé je vhodné zménsit tento parametr, aby se sigmoida protahla
pres vétsi interval a umoznila tak urychlit uéici proces (ten je zavisly na derivaci
aktiva¢ni funkce, coz bude podrobnéji popsano v kapitole zabyvajici se algoritmem
Back-propagation). Pro aktiva¢ni funkci (5.8) plati vlastnosti: {z — —oc0} <=
{y = 0}; {z = 0} <= {y = 0.5}; {zr = 0} < {y — 1}. Prubéh funkce je
zobrazen na obr. 5.4.

1 T T T
0.8

/
0.4’ /
0.2 /

c> | ‘4/\ | |

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
X

>

Obr. 5.4: Prubéh funkce unipolarni sigmoidy podle (5.8) s parametrem sigmoidy
a=1

Dalsimi ¢asto pouzivanymi bipolarnimi aktiva¢nimi funkcemi jsou napiiklad
hyperbolickd tangenta:

et —e "
= tanh = - 5.9
fiv(a) = tanh(a) = S (59)
piipadné i upravend pivodni unipolarni funkce (5.8) tak, aby byl jeji obor hodnot

(—=1,1):

(5.10)
1 T T
: —f1
_ ~f2
0.5 : o
> 0L : _
-0.5 : —
A i i I | i
-10 -8 6 4 6 8 10

Obr. 5.5: Prubéh funkce bipolarnich sigmoid: f1 = tanh(x), f2 =funkce (5.10)

V sytému Matlab a Neural Network Toolboxu, ktery bude vyuzivan dale v této
préci, jsou typickymi aktiva¢nimi funkcemi logsig() a tansig(), jejich srovnani je
uvedeno na obr. 5.6.



KAPITOLA 5. NEURONOVE SITE A JEJICH POUZITI 28

—tansig()|
---logsig()

f(x)

Obr. 5.6: Srovnani funkei tansig() a logsig()

V neuronovych sitich, u kterych se pozaduji ostré vystupy - typicky pfi strojo-
vém rozpoznavani a ve vystupni vrstvé se velmi casto vyuzivaji aktivacni funkce,
které nejsou spojité diferencovatelné, ale lépe vystihuji podstatu problému. Jsou
to napiiklad Heavisideova funkce (zobrazena na obr. 5.7)a jiné obdobné skokové
funkce. V nékterych implementacich neuronu miize byt tato funkce posunuta ve
sméru osy x - tento posun pak piedstavuje prahovou hodnotu neuronu 6.

|
-0 ) E ] 0 2 4 B 0
X

Obr. 5.7: Heavisideova funkce

5.2.1.2 Aplika¢ni moZnosti jednovrstvé sité perceptronovského typu

Tyto sité jsou schopny fesit linedrné separovatelné problémy, jak jiz bylo popsano
v kapitole 5.1 u popisu Minsky-Papertova omylu. Je tedy tieba urcit, jak velka
je oblast lineilné separovatelnych problémi. Pro neuron, ktery mé& n vstup,
milZe mit cely stavovy prostor velikost 22" (u kaZdé kombinace vstupt méa ur¢it,
zda patii do jedné nebo druhé mnoziny). Kvantifikaci linedrné separovatelnych
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problému se zabyval R. O. Winder ve svém piispévku [82| a dosel k zavéru, ze
pro pocet linedrné separovatelnych problémua R, plati vztah:

S 2n -1
Rn§2Z( Z, ) (5.11)
=0

R, < 2(2n>. (5.12)

n

pro ktery plati priblizné

V knize [83] je pak jesté uvadéna hrubéa aproximace poctu linearné separovatel-
nych probléemi R,, < z'/3 pron > 7.

5.2.1.3 Uceni jednovrstvé sité perceptronovského typu

Pro perceptronovské sité je typické uceni s ucitelem (supervised learning). Jeho
myslenka spoc¢iva ve srovnani aktualniho vystupu s pozadovanym vystupem a na-
staveni jednotlivych vah tak, aby se chyba snizovala. Algoritmus pro uceni per-
cetronu se skokovou aktivacéni funkci mé nésledujici prubéh:

1. Inicializace vektoru vah w perceptronu nahodnymi hodnotami
2. Vypocet vystupu neuronu a jeho porovnéni s pozadovanou hodnotou

3. Je-li aktuédlni hodnota shodna s pozadovanou, vihy se neméni a pokracuje
se ucenim dalsiho vstupu.

4. Pokud se lisi aktualni a pozadovany vystup, zméni se vahy na vstupech.
Pristupy k této zméné mohou byt naptiklad:

e Aplikuji se pevné tibytky (pokud rozdil aktualni a pozadované hodnoty
je kladny) resp. priristky (pokud je rozdil zaporny).

e Velikost zmény se méni v zavislosti na velikosti chyby. Tim je mozno
zrychlit konvergenci k feseni, ale zaroven se muze snizit stabilita al-
goritmu. Velmi ¢asto byva zaveden ucici koeficient z intervalu (0, 1),
kterym se vypoctena chyba vystupu nasobi.

e Lze rovnéz kombinovat oba ptredchozi ptistupy.
5. Pokracuje se v uceni dalsiho vstupu

VysSe uvedeny algoritmus mize byt pro neuron s mensim poc¢tem vstupi rov-
néz velmi nazorné graficky zobrazen, jak je uvedeno v [84]. Pro lep$i porovnani
myslenky tohoto algoritmu s predchozim popisem neuronu a Minsky-Papertova
omylu z kapitoly 5.1 bude uvazovan neuron se dvéma vstupy. Jednotlivé prvky
stavového prostoru jsou v roviné a uceni neuronu predstavuje piimku v této ro-
viné. Algoritmus je ale obecny pro libovolny pocet vstupt - napi. pro tii vstupy
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by stavovy prostor predstavoval trojrozmérny prostor a uceni by pohybovalo ro-
vinou, kterd by mnoziny separovala. Rovnici pfimky separujici dvé mnoziny lze
napsat ve tvaru:

W1T1 + WaTo + w3 = 0, (5.13)

kde x; jsou vstupni hodnoty perceptronu, w; a wsy jsou vahy a ws muze predstavo-
vat prahovou hodnotu. Vektor w = (wy, ws) je tedy normélovy vektor separa¢ni
piimky. VSechny vstupni stavy neuronu patii do jedné ze dvou linearné separo-
vatelnych mnozin A nebo B. Cilem ué¢ictho algoritmu je tedy najit takovy vektor
w, pro ktery bude platit, ze:

w-x; > 0 pro vstupy z mnoziny A

w-x; < 0 pro vstupy z mnoziny B, (5.14)

kde vstupni vektror @; = (z1,x9). Plati tedy, Ze smérové vektory jednotlivych
vstupnich stavi neuronu x; jsou ve stejném sméru jako normalovy vektor pii-
slusné ucici primky. Postup algoritmu je nasledujici:

1. Ucici algoritmus zac¢ind s ndhodné nastavenymi hodnotami vektoru w.
2. Pro uceni jsou v ndhodném potradi vybirany vektory x; z celé mnoziny AUB.

3. Je vypocten skalarni sou¢in w - x;. Zde je tieba rozlisit, patii-li vektor do
mnoziny A nebo B.

x; € A: Pokud je skalalarni sou¢in kladny, neni providdéna zména vah a po-
kracuje se krokem 2.
Jinak: vektor novych vah je vypocten jako: w;i1 = wi + x;.

x; € B : Pokud je skalararni soucin zaporny, neni proviadéna zména vah
a pokracuje se krokem 2.
Jinak: vektor novych vah je vypocten jako: w1 = w; — x;.

4. Pokracuje se krokem 2 dokud existuje x;, pro které se méni vektor vah (tj.
dokud existuje vstup, ktery neni spravné klasifikovan).

V priibéhu algoritmu tedy dochézi k rotaci vektoru w, ale vzhledem k tomu,
ze vektory nejsou normalizované, dochazi vzdy k rotaci o jiny thel. Tento zptsob
uceni mé tu vlastnost, zZe velikost vektoru w pribézné roste a korekce uvnitf¥
uciciho algoritmu jsou mensi. To znadi i to, ze rychlost uéeni (learning rate) také
klesa az k nule. To je typicky rys i mnoha jinych ucicich algoritmai.

Ohledné rychlosti konvergence uédicich algoritmi bylo vypracovano mnoho
praci, ale nelze najit univerzalni feseni pro vSechny problémy. Napiiklad v praci [85]
byly porovnany ruzné ucici algoritmy s linearnim programovanim a bylo doka-
zano, Ze pocet ucicich epoch roste v zavislosti na poc¢tu vstupt v fadu O(n3log(n)),
ale pro nejhorsi piipad O(2"). V praktickych testech ucicich algoritmu ale bylo
dosahovano vyrazné lepsich vysledki. Na druhou stranu bylo rovnéz doporuceno,
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aby jako horni hranice poc¢tu uéicich cykli v béznych piipadech bylo povazovano
107 - pro tento pocet je velmi pravdépodobné, 7e velikosti vah mohou doséh-
nout velikosti pozadované zmény vah a algoritmus nemusi konvergovat k feSeni.
V praci [86] bylo rovnéz dokazano, Ze sloZitost uceni perceptronovské sité muze
byt i polynomiélni a zavisla na pozadované presnosti.

5.2.2 Multi-layer Perceptron

Jak jiz bylo zminéno v predchozich odstavcich, jednovrstva sit je schopna vyfesit
klasifika¢ni problém, kde se prvky jedné mnoziny nachazeji nejhife v oteviené
konvexni oblasti. V 80. letech v praci [87] bylo ukizano, Ze dvouvrstva sit dokaze
vyfesit problém funkce XOR. Lze zobecnit, ze tato sit dokaze klasifikovat pro-
blémy s body v nekonvexni oblasti - myslenka je takovéa, ze neurony v jedné vrstveé
predstavuji konvexni oblasti problému a dalsi vrstva vytvari prinik oblasti v pied-
chozi vrstvé. Rozsifenim tohoto postupu je, Ze neuronova sit s tfemi vrstvami
uz dokaze klasifikovat obecné oblasti (prinik nekonvexnich oblasti). TFivrstva
neuronova sit, schopna vyhodnotit obecny klasifika¢ni problém, je zobrazena na
obr. 5.8. Je tfeba zdtraznit, Ze u vicevrstvych neuronovych siti se pfedpoklada, ze
vrstvy jsou mezi sebou propojeny v poiadi, v propojeni neuront neexistuji cykly
ani zpétné propoje mezi vrstvami, proto se tyto sité také casto pojmenovavaji
jako doptedné neuronové sité (Feed-Forward Artificial Neural Networks).

Prvni vrstva MLP se nazyva vstupni. Neurony v této vrstvé nemaji zadné
predchiidce a je na né privadén vstupni signal. Jde vlastné jen o velmi zjednodu-
Sené perceptrony, ktere maji za tikol rozvétvit vstupni signal na vice perceptronti
v dalsi vrstvé bez zmény hodnoty.

Nasleduji skryté vrstvy. Jejich pocet neni prakticky omezen, ale pro obecny
klasifikdtor postacuji dvé skryté vrstvy, jak bylo popsano v piedchozich odstav-
cich. V nékterych ptipadech mohou dalsi skryté vrstvy vylepsit rychlost nebo
kvalitu uceni neuronové sité. Pii vy$sim poctu skrytych vrstev ale obecné roste
naroc¢nost uceni. V této vrstvé jsou uz plnohodnotné neurony se vSemi vahami,
prahy a aktiva¢nimi funkcemi.

Posledni vrstvou dopfednych siti jsou vystupni vrstvy. Tyto neurony maji za
ukol poskytnout pozadovanou vystupni informaci. Podle druhu zamysleného vy-
uziti sité mivaji neurony v této vrstvé bud spojitou (sigmoidni) aktiva¢ni funkci
nebo skokovou aktivac¢ni funkci. V piipadé, Ze sit je urcend ke klasifikaci, by-
vaji vystupni neurony spiSe dvoustavové a tudiz maji skokovou aktivac¢ni funkci
(naptiklad Heavisideova na obr. 5.7). Pokud ma sit fungovat jako aproximétor
néjaké redlné funkce, byvaji vystupni neurony se spojitym vystupem, tudiz akti-
va¢ni funkce by méla byt spojita, ¢oz splituje jak sigmoida (obr. 5.4 a 5.5), tak
i tieba linearni funkce. Tyto neurony tedy udavajii pozadovany rozsah vystupnich
hodnot.
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Obr. 5.8: Vicevrstva sit perceptronovského typu (Multi-Layer Perceptron - MLP)

5.2.2.1 Uceni MLP sité

Problémem MLP sité byla v dobé vzniku nedostupnost ucictho algoritmu. Exis-
toval algoritmus pro vicevrstvé sité Madaline, ktery ale nebyl dostatec¢né vykonny
pro u¢eni obecné vicevrstvé sité. V praci [87] je kromé vyfeseni problému XOR po-
psano zobeznéné delta-pravidlo (Generalized Delta-Rule), které je mozné pouZit
pro uceni vicevrstvé sité. Tento postup je inspirovan puvodnim ucicim algorit-
mem delta-pravidlem publikovanym v [88]. Je to jedna z gradientnich metod,
ktera je zvlastnim pfipadem univerzalniho algoritmu Back-Propagation (algorit-
mus zpétného §ifeni), ktery je asi nejéastéji pouzivany v dopiednych vicervstvych
neuronovych sitich. Aplikaci zobecnéného delta-pravidla lze rozdélit do dvou fazi:

1. Pfivedeni vstupnich hodnot a vypocet odezvy na tento vstup. Je vypocten
rozdil 0 pozadovaného a aktualniho vystupu.

2. Zpétny pruchod celou siti, béhem kterého je v piredchozi fazi vypoctena
chybova hodnota predéna kazdému neuronu a jsou podle ného upravovany
vahy. Zpusob tpravy vah a jeho odvozeni je uvedeno v [87]. Zmény vah
mohou ryt rekurzivné spoc¢teny pro vsechny piedchéazejici vrstvy neuronové
sité v okamziku, kdy jsou znamy chybové hodnoty vrstvy nasledujici.

Proces zpétného priichodu neuronovou siti ma piiblizné stejnou vypocetni naroc-
nost jako doptedny prichod neuronovou siti.
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5.2.2.2 Algoritmus back-propagation (BP)

Tento algoritmus byl poprvé publikovan v roce 1986 v praci [89] a jedné se o ite-
ra¢ni uceni s ucitelem. Tento algoritmus v 80. letech nastartoval novy rozvoj
v oblasti neuronovych siti po odklonu od neuronovych siti, ktery nastal po vy-
dani prace Minskeho a Paperta. Pritbéh uceni je obdobny jako u uc¢eni jednovrstveé
sité jen s tim rozdilem, ze modifikace vah je slozitgjsi. Cilem uceni je minimali-
zace globalni chyby sité, kterd je definovana jako stiedni kvadraticka odchylka
(RMS - Root Mean Squared) odezev na vSechny vstupy z trénovaci mnoziny.

Tato odchylka je definovana jako:

RMS =" \/Z (Y — dnn)?, (5.15)

kde m je velikost trénovaci mnoziny, n je pocet neuront ve vystupni vrstve, ¢,

je odezva na zadany vstup na n-tém vystupnim neuronu pro m-ty vzor z trénovaci
mnoziny a d,,, je pozadovani odezva na n-tém neuronu pro m-ty vzor z trénovaci
mnoziny. Trénovani probiha v jednotlivych iteracich a pribéh jednoho uc¢eni vsech
vzorkl trénovaci mnoziny se nazyvéa epocha. Trénovaci mnozina nemusi byt vzdy
tvofena vSemi ucicimi vzory, které ma sit klasifikovat, ale v mnoha pripadech je
mozné vybrat jen urcitou ¢ast z ucicich vzoru. Konstrukei trénovaci mnoziny se
budeme zabyvat pozdéji. Samotny vybér vzoru z trénovaci mnoziny nemusi byt
sekvencni. Tento vybér muze byt nahodny, dokonce nékteré vzory mohou byt na
vstup piivedeny v ramci jedné epochy nékolikrat. Dulezité je vSak to, ze béhem
jedné epochy je kazdy vzor ucen alespon jednou.

Délku uceni v praktickych pripadech nelze urcéit doptredu - obvykle se uceni za-
stavuje po splnéni pfedem urcené podminky, kterou muze byt konkrétni hodnota
globélni chyby (RMS), primérna chyba RMS vztazena na jeden vzorek tréno-
vaci mnoziny nebo trénovaci ¢as, pfipadné pocet epoch. Pribéh uceni se obvykle
sleduje na pribéhu globalni chyby v zavislosti na po¢tu epoch, pfipadné i na pri-
béhu chyby na testovaci mnoziné. Testovaci mnozina neni pro uceni sité nezbytné
a byva obvykle konstruovana obdobnym zpiisobem jako trénovaci, ale neméla by
s ni byt shodna. Uziva se po urc¢itém poctu epoch k ovéreni kvality uc¢eni. Pokud
klesa globalni chyba u trénovaci i testovaci mnoziny, lze ¥ici, ze uceni probihé
spravné. Pokud se prubéh chyby obou mnozin vyrazné lisi, lze podle toho dete-
kovat bud chybu v navrhu sité, chybné sestavenou trénovaci mnoZzinu nebo tzv.
preuceni sité (overfitting). To nastava napiiklad v piipadé, kdy je trénovaci mno-
zina pfili§ mala nebo neobsahuje spravné mnozstvi vzorki a naucena sit tak nema
schopnost generalizace.

Vzhledem k dilezitosti algoritmu Back-propagation se v tuto chvili zaméiime
na podrobnéjsi popis tohoto algoritmu a vysvétleni zptsobu, jakym se upravuji
jednotlivé vahy v doptedné siti. Budeme predpoklddat, Ze existuje energeticki
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(chybova) funkce neuronové sité, ktera vychazi z metody nejmensich ¢tvercii:

E= % DD W — dimn)*, (5.16)

kterou se uc¢eni snazi minimalizovat za pomoci sestupu ve sméru nejmensiho gra-
dientu. Tuto funkci si mizeme piedstavit jako plochu v hyperprostoru. Obecné je
velmi slozité a zavisla na vahach a prazich jednotlivych neuronti a vstupnich a vy-
stupnich hodnotach neuronové sité. Lze vyjadiit chybovou funkci Ej pro jeden
vystup k:

Ej = %; (. — di,)>. (5.17)

Uc¢ici algoritmus je tedy optimaliza¢ni tiloha, ktera ma nalézt spravné vahy a prahy
jednotlivych neuronu. Kazdy jednotlivy neuron muze mit jinou strukturu, ale
v nasledujicim textu budeme piedpokladat, ze splije rovnice (5.5) a (5.6) a ak-
tivacni funkei je logaritmicka sigmoida podle rovnice (5.8). Pro piehlednost si
zavedeme jednotné znaceni jednotlivych prvki neuronové sité. Napiiklad bude
platit

w[m‘stva} (518)

]
pro vahovy koeficient j-tého vstupu v i-tém neuronu ve vrstvé [vrstval. Obdobné

[vrstval

to bude platit pro vystup neuronou y,

((5.6)) prezna¢ena na F(¥), kde ¥ je vnitini potencial neuronu ((5.5)).

. Pro ptehlednost bude aktiva¢ni funkce

Pro vypocet zmén vah uvniti neuronové sité potfebujeme znat lokalni gradient
energetické funkce F, protoze pro zmény vSech vah plati:

Aw = —nVE. (5.19)

Hodnota 7 je ucici parametr, ktery urcuje velikost kroku po energetické funkei.
Timto parametrem lze vyrazné ovlivnit pribéh uceni a je zfejmé, Ze tento pa-
rametr musi byt ostie vétsi nez 0. Vhodnou volbou lze piekonat mélka lokalni
minima, ale na druhou stranu velkd hodnota mitize zptlisobit oscilace sité a poma-
lou konvergenci sité. Lokéalni gradient lze rozepsat pro vystupni vrstvu:

OF OF ay[vystupni] \Il[vystupni]
awl[;ystupni] - ayz[vystupm‘} \ngystupm'] awl[;{ystupni] (520)
Z derivace energetické funkce (5.17) dostaneme:
oE vystupni
e = T = ). (5.21)
ay[ ystupnil
Dale je tfeba znat derivaci aktivacni funkce (sigmoidy):
8 [vystUpni] vystupni vystupni
% gl (p — gt (5.22)

U [vystupni] - 7
i
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Posledni faktor rovnice (5.20) vychéazi z derivace vnitiniho potencidlu a z toho,

7e do posledni vrstvy jako vstup pfichézi vystup neuronu z piedchozi vrstvy:
U [Uystszni]
i _ y{skryt(ﬂ] . (523)

Ow [yystupni} J
1)

Lokalni gradient (5.20) lze tedy rozepsat jako:
1))

vystupni vystupni vystupni skryta2 vystupni| [skryta2
Gw[?ystupm} _ ( l[ ystup ]—di)ayl[ ystup ](1_%[ ystup ])yj[ yta2] _ 51[ ystup ]y]L Yy }'
ij
(5.24)
Lze jiz tedy napsat zménu vah ve vystupni vrstvé:
Awl[;{ystupm'] _ _néi[vystupni]yj[‘skrytaﬂ . (525)

Vypocet zmén vah ve skrytych vrstvach narazi na problém, Ze nezndme hodnoty,
kterych maji vystupy neuronu v této vrstvé nabyvat. Chybu neuroni ve skryté
vrstvé 1ze urdit ze sou¢tu chyb vystupni vrstvy (vSech neuroni) pokud ji vyna-
sobime piisluSnymi vahami. Tento piistup lze zobecnit pro vSechny dalsi vrstvy.
Zde tedy vidime, Ze se vypoctenad chyba Sifi zpét pies vSechny vrstvy - odtud
pochazi nazev Back-propagation. Pro vypocet koeficientu zmény vah 5Z[Skryta2] bu-
deme tedy postupovat stejné jako v prvnim kroku a spoc¢teme gradient:

OF B OF ayl[fvystupm] \Ijgvystupni} ayz[skrytaﬂ \Ilgskryt(ﬂ} s 96
8w5kryta2] - 6y}[€vystupni] \:[jggvystupm'] ay}skryta?] \IIESkrthQ} 8wz[jk:7‘yta2] _( . )

| ayz[skrytaQ] \IIESkTme]

5[vystupm'}5[vystupni o 5[sk7’yta2}
k ki [skryta2] [skryta2] — ¢ ’
v, Ow;;

(5.27)
kde k je index neuronu v nasledné vrstvé (odkud se $i¥i jiz vypoc¢tena chyba). Po
pric¢teni vSech prispévku chyby z vystupni vrstvy plati
6z[skryta2} _ yl[skrytaQ} (1 . yz[skrytaQ]) Z wg;ystupni] 6’[€vystupni]. (528)
k

Pro adaptaci vah tedy bude platit:
Awl[skrthQ}j _ _nél[skrytaQ]yéskrytal} ' (529)

V predchozim textu byl ukédzan pribéh uciciho algoritmu a zaroven byly zmi-
nény parametry, které jsou diilezité pro samotné uceni. Existuje celd fada postupt
jak je mozné tento algoritmus zrychlit, v nékterych ptipadech zlepsit stabilitu
a podobné. Jednim z takovych piistupu je zavedeni setrvac¢nosti ve zménéch vah.
Tento pristup dokaze zlepsit stabilitu prichodu energetickou hyperplochou k mi-
nimu tim, Ze nové vahy budou vyhodnoceny podle rovnice:

Aw(T + 1) = —noy + pAw(T). (5.30)
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Druhy ¢len této rovnice zahrnuje parametr servacnosti u, ktery by se mél po-

hybovat v intervalu < 0,1 >. Je tim zajiSténo castec¢né udrzeni sméru pohybu

z predchozich ucicich epoch a pohyb po hyperplose je tak plynulejsi a ma vétsi

Sanci prekonavat mélkéa lokdlni minima, ve kterych by jinak u¢eni mohlo uvaznout.

Rovnéz prichod k minimu je rychlejsi nez pii pouziti standardniho BP algoritmu.
Dalsi moznosti jak ovlivnit uceni sité:

e Zména parametru «, pokud je aktiva¢ni funkce ve tvaru sigmoidy. Tento
postup se ¢asto pouziva pro paralyzované sité, u kterych uceni konverguje
prilis pomalu.

e V piipadé uvaznuti v lokalnim minimu (detekovano pribéhem uceni) je
moznost pouzit Sokovou zménu vah o malou ndhodnou hodnotu.

e Jinou alternativou feseni uvaznuti v lokalnim minimu miize byt simulované
ochlazovani - po uvaznuti je povoleno piijimat i horsi feseni, dokud se uceni
nedostane z minima. Pak znovu nastoupi BP algoritmus.

Vyznamnymi modifikacemi BP algoritmu jsou napiiklad:

e Fast Backpropagation - publikovano v [90], kdy se pied aktualizaci vah ptida
chyba pfislusné vrstvy

e Quickprop - jeden z nejefektivnéjsich algoritmii pro uceni sité, kdy jsou pro
zménu vah vyuzivany i derivace vysSich radua, ¢imz je v plochych ¢astech
aktiva¢ni funkce zrychlen pohyb po energetické hyperplose. Tento piistup
byl publikovan v [91].

5.2.3 Kohonenova sit - SOM

Kohonenova sit mé zcela jinou architekturu nez sité uvedené v predchazejicich
kapitolach a jeji pouziti je zaméfeno na reSeni jinych druht problémi. Témi jsou
predevsim klasifikace a analyza dat. Sit je u¢ena bez ucitele a patii do skupiny
samoorganizujicich neuronovych siti. Lze tedy zjednodusené rici, Ze sama dokéaze
rozlisovat objekty s podobnymi vlastnostmi. Samoorganizaci biologickych neu-
rond ve vztahu ke vnimani vnéjsich podnéta se v 70. letech zabyvali predev§im
Christoph von der Malsburg ve spolupraci s Davidem J. Willshawem v celé fadé
publikaci - napiiklad [92], [93], [94] a [95]. Lze Fici, Ze jejich préace je velkou mo-
tivaci pro sité, které od 80. let vyviji Teuvo Kohonen a podle néj jsou i tyto sité
pojmenovéany. Jedna se o Kohonenovy samoorganizujici mapy (SOM). Tyto sité
jsou rovnéz vhodné pro vizualizaci vicerozmérnych mnozin dat. Myslenka samo-
organizace u Kohonenovych siti je podobna lidském mozku (to je pouze biologicka
domnénka) - podnétova centra jsou v mozku rozmisténa v celém objemu a existuji
2 predpoklady:

e Na konkrétni vstup reaguji neurony v urcitych konkrétnich oblastech.
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e Na opakovany nebo velmi podobny vstup reaguji stejné neurony a zaroven
se stavaji citlivéjsimi na tyto podnéty.

Tento princip je také vyuzit v sitich SOM, coz bude rozebrano dale v textu. Ar-
chitektura SOM sité je jednovrstva, ale neobsahuje neurony stejného typu jako
u doprednych neuronovych siti. Vstupni n-rozmérny vektor piichazi do vstupni
vrstvy, kterd neni plnohodnotna - zajiStuje pouze rozvétveni dat vstupniho sig-
néalu, aby se kazda slozka vstupu dostala ke kazdému neuronu z vystupni (Ko-
honenovy) vrstvy. Schéma této sité je na obr. 5.9. Nejdulezitéjsi je tedy u SOM
vystupni vrstva, ve které jsou neurony uspoiddany v sousednosti. Toto uspo-
fadani neuront je relativné volné a definuje topologii, ktera bude vyuzivana pti
uceni sité. V topologii musi byt mozné definovat vzdéalenosti jednotlivych neuronii.
Na obr. 5.10 jsou zobrazeny jedny z nejcastéji pouzivanych definic topologie pro
dvourozmérnou vystupni vrstvu. Okoli se lisi ve tvaru a tedy i v poc¢tu sousednich
neuront. Vyhodou vicetihelnikového okoli (nap¥. na obr. 5.10b) je vét$i podob-
nost s kruznici, ktera predstavuje Euklidovskou metriku - tedy prostou vzdalenost
dvou neuront.

Vystupni vrstva ale neni omezena jen na dvoudimenzionalni usporadani, které
je ale velmi vhodné pro vizualizaci vysledkli. Pokud je to vhodné pro konkrétni fe-
Seny problém, muze byt vystupni vrstva usporadana i linearné (tedy bude vrstva
jednorozmérna a definice sousednosti je vzdy jen mezi dvéma prvky) nebo trojroz-
mérné (libovolna vzdalenost bodi v prostoru). Vystupni mapa muze mit i soused-
stvi definovano tak, aby v8echny body mély symetrické sousedstvi - body, které
jsou na okraji vrstvy mohou mit definované sousedy na protéjsi strané této vrstvy
- v tu chvili by tato vrstva tvorila pomyslny toroid. Topologie uvedend na obr. 5.9
obsahuje neurony, které maji asymetrické okoli.

sousednost

Vystupni vrstva Vstupni vrstva

propojeni vsech vstupi se
vSemi neurony

.
.

v"
.

Obr. 5.9: Architektura Kohonenovy sité - SOM

Samotné okoli neuronu mize byt definovano jako ostré (funkce, ktera nabyva
hodnot 1 resp. 0 pokud neuron nalezi do okoli r daného neuronu, resp. nena-
lezi - obr. 5.12) nebo pomoci realné funkce piislugnosti, ktera kazdému neuronu
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‘ Vzdalenost 0 . Vzdalenost 1 . Vzdalenost 2

Obr. 5.10: Priklad moznych definic usporadani vzdélenosti ve vystupni vrstvé
SOM: a) ¢tvercové okoli, b) Sestitthelnikové okoli

prifazuje readlnou hodnotu, ktera urcuje miru jeho piislusnosti k okoli daného neu-
ronu. Touto funkci byva obvykle Gaussova funkce nebo funkce podobna wavele-
tové funkci mexického klobouku (Mexican Hat function - na obr. 5.11) definovana

jako:
2 2\ .
O(z) = (1 - $—> €37, (5.31)

o2

fi(x)
f(x)

e -4 3 2 El 0 1 2 3 4 5

Obr. 5.11: Prubéh funkce mexického Obr. 5.12: Prubéh schodové funkce
klobouku - rovnice (5.31) ostrého okoli pro p = 3

5.2.3.1 Uceni Kohonenovy sité

Uceni SOM je ucenim bez ucitele a je zalozeno na principu soutézniho uceni
(competitive learning). Siti se predkladaji vstupni vektory (ucici vzory) a mezi
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neurony se na zakladé soutéze (definované soutézni funkei) vybere nejvhodnéjsi
neuron (neuron, ktery je nejblize predkladanému vzoru). Vitézny neuron pak
upravuje své vahy tak, aby jeho pfisti reakce na stejny podnét byla zesilena.
Ostatnim neuronim je také upravovidna vaha, ale tato zména je urcena funkei
piislusnosti k okoli vitézného neuronu. Obvykle tedy v nejbliz§im okoli vitéz-
ného neuronu také dochazi ke zvySeni odezvy na piedkladany vzor, ale o mensi
hodnotu. Pro vzdalené&jsi neurony muze byt pak citlivost na predkladany vzor sni-
zovana. Tento pristup ke zménam vah neuronu odpovida siti s funkci mexického
klobouku, ktera predstavuje funkci okoli (rovnice (5.31) a obr. 5.11). Tento pii-
stup se nazyva laterdlni inhibice, ktery je inspirovan neurobiologickymi studiemi
a je popsan napiiklad v [96]. Jednodussim piistupem je pouziti skokové funkce na
obr. 5.12, kde jsou vSechny neurony v okoli zcitlivény na ptislusny vzor a neurony
mimo okoli nejsou zménény.
Priabéh uceni Kohonenovy sité:

1. Inicializace - Inicializace vah w;; na ndhodné malé hodnoty, parametr ucen{
v a velikosti sousedstvi p (nebo jiné parametry funkce sousedstvi - o pro
Gaussovu funkei nebo funkei mexického klobouku).

2. PiedloZeni vzoru - Na vstup sité je predlozen vzor, ktery ma byt ucen:
x = (T1,%2,...,%y)

3. Vyhodnoceni vzdalenosti - Pro vSechny neurony j je vypoctena vzdéle-
nost od uciciho vzoru. Pii pouziti Eukleidovské metriky:

n

d(j) =) (wy; —z:)”. (5.32)

=1

4. Vybér nejbliz§iho neuronu - Je tfeba najit neuron, ktery ma minimalni
vzdalenost d(7).

5. Pfizpisobeni vah neuroni - Vahy neuronu j a vSem z okoli ©; se upravi
vahy podle:

6. Opakovani - Probih4 opakovani uéiciho procesu (krok 2) pro dalsi ucici
vzory, dokud neprobéhne piislusny pocet opakovani nebo se nedosahne po-
zadované presnosti.

Na zac¢atku uceni se ucici parametr v voli blizko jedné a postupné se snizuje smé-
rem k nule. V pribéhu uceni se obvykle se snizovanim uc¢ictho parametru zmensuje
i velikost okoli neuront (zde zélezi na pouzité funkei okoli a jejich parametrech).

Pribéh uceni u SOM lIze velmi nazorné vizualizovat. Kazdy neuron mizeme
v ploSe definovat pomoci vahovych vektoru, které udavaji jejich pozici. Pokud tedy
zobrazime vSechny neurony v ploSe véetné jejich propojeni na sousedy, dostavame
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rizné pokroucenou miizku (po poc¢ateéni inicializaci na velmi malé ploge), ktera
se v tomto prostoru po kazdé zméné vah roztahuje. Cilem uceni je dosdhnout co
nejvétsiho roztazeni miizky bez riznych piekrouceni.

5.2.3.2 Vybavovani Kohonenovy sité

Vzhledem k principu uceni je ziejmé, ze pro kazdy vstupni vektor v naucené siti
vybavuje jen jeden neuron a to ten, ktery je podle definované funkce vzdélenosti
nejbliz k predkladanému vzoru. Tato funkce vzdalenosti byva nejcastéji defino-
vana jako Eukleidovska vzdalenost d mezi vektorem vah w jednotlivych neuront
J a vstupnim vektorem « podle rovnice (5.32).

Je také mozné, aby SOM pro nékteré vhodné problémy vyuzivala pro vybavo-
vani i uceni jinou metriku pro urceni vzdalenosti. Tou mize byt i skalarni soucin
vektorti w a x, ktery udava thel mezi témito vektory. Na zakladé tohoto prin-
cipu vybavovani je mozné pii vhodném zptisobu vizualizace pouzit naucenou sit
na detekci shluku ve vstupnich datech. Je ziejmé, Ze podobné vektory budou ak-
tivovat neurony v jedné oblasti. Tato vlastnost SOM siti je velmi ¢asto vyuzivana.
Porovnani riuznych algoritmu shlukové analyzy bylo publikovano napiiklad v [97].

5.2.4 Rekurentni sité

Rekurentni neuronové sité jsou obdobou doptednych neuronovych siti resp. obsa-
huji v sobé architekturu téchto siti, ale navic obsahuji zpétné vazby. Tyto zpétné
vazby zpravidla do sité zavadéji casové zavisly prvek. Lze tedy fici, Ze odezva
neuronové sité uz nebude zaviset jen na kombinaci vstupnich hodnot, ale bude
néjakym zpusobem zohlednén i predchozi odezvu (nebo i jen ¢ast jejiho vypoctu).
V okamziku, kdy sit obsahuje rekurentni spoje, je nutné tuto sit uz ucit celymi
sekvencemi vstupii a nikoli uz jen jakkoli promichanou mnozinou vstupnich vek-
tort pravé kvili zavedenému ¢asovému kontextu. Tyto sité vyzaduji jiny zpusob
uceni, ktery ale stale miize byt zalozen na ptivodnim Back-propagation. Rozbor
a algoritmus tohoto zékladniho uceni je uveden napf. v publikaci [98].

Obecna rekurentni sit muze byt pfevedena do Nerrandovy kanonické formy
(popsand v praci [99]), kterd bude mit externi vstupy (ty mohou byt Casové
zévislé), ¢asové zavisly vystup, zpétnou vazbu stavovych proménnych pies zpoz-
dovaci bloky a vykonna sit uz bude bézna statickd dopredné neuronova sit. Tato
architektura je rozkreslena na obr. 5.13. V praci [100] byl tento pFistup obhajen.

Ur¢itym zjednodusSenim rekurentnich siti mtze byt neuronova sit s ¢asovymi
zpozdénimi (Time-delay Neural Network), kde jsou v siti zavedeny zpétné vazby
z vystupu na vstup pres bloky zahrnujici zpozdéni - ty opét zajistuji siti ¢asovy
kontext. Je to vlastné zjednoduseni, kdy by v kanonické formé byly na nulu nasta-
veny vahy u neuroni, ke kterym jsou piivedeny stavové proménné s z obr. 5.13.
Obdoba téchto siti bude vyuzivana i pozdéji v této praci.
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Obr. 5.13: Nerrandova kanonické forma

5.3 Aplikace neuronovych siti

Zde uvadim vycet nékterych aplikaci vy$e uvedenych neuronovych siti z oblasti
elektromagnetického pole, meteorologie, ale i jinych oborti, které dobie demon-
struji vyuzitelnost neuronovych siti. Zaroven je zde zfejmy posun k vyuzivani
neuronovych siti jako podpirného prostiedku pro jiné, jiz znamé a dlouho vyu-
zivané metody. Dopfedné neuronové sité

e Kombinace neuronové sité a fuzzy-logiky pro vytvofeni modelu predikce
atlumu akustické viny v atmosféfe [101].

e Neuronovy model predikce Sifenf radiového signélu v méstské zastavbé [102].

e Zlepseni presnosti meteorologického radaru pomoci dopiedné neuronoveé sité
a mé&feni mnozstvi srazek srazkomérem v prislusné oblasti [101].

e Neuronova sit v kombinaci s genetickym algoritmem predpovidd mnozstvi
vody v rozvodi feky v severozédpadnim Iranu [103].

Kohonenovy samoorganizujici mapy

e Shlukova analyza na zakladé meteorologickych dat pro dalsi vyuziti v me-
teorologii [104].

e Klasifikace druhu mraku na zékladé snimka z druzice [105].

e Urychleni optimalizace patchové antény pii pouziti site SOM [106].

Rekurentni neuronové sité
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e Kratkodobé predpovéd spotieby elektrické energie pro pirenosové soustavy
pomoci rekurentni neuronové sité se spozdénim v globalnich zpétnych vaz-

béach [107].

e Neé¢kolikadenni predpovidani rychlosti vétru a budouciho vykonu pro néko-
lik farem vétrnych elektraren v Recku pomoci rekurentnich neuronovych
siti [108].

e Predpovidani ceny akcii pomoci rekurentni neuronové sité v kombinaci

s ruznymi pristupy k analyze hlavni komponenty (Principal Component
Analysis) [109]



Kapitola 6

Odhad refraktivity pro pozemni
radiové spoje

Tato kapitola je pbedstavuje novy zpusob predikce chovani dlouhych radiovych
spoju ve vnitrozemskych podminkach v zavislosti na stavu pocasi. Jako nastroj
zajistujici predikei jsou zvoleny prostiedky umélé/vypocetni inteligence. Jsou zde
identifikovany fyzikalni faktory ovliviiujici Sifeni radiového signélu.

6.1 Dilci cile
Tato ¢ast prace ma dva diléi cile:

1. Ovéfit moznost vyuziti ziskanych dat k detekci stavu pocasi na trase expe-
rimentalntho spoje - remote sensing nejnizsich troposféricky vrstev a pie-
devsim jevi, které se v nich vyskytuji

2. Vytvoreni metodiky pro odhad gradientu refraktivity v troposferickych vrst-
vach, kterymi experimentalni spoj prochéazi, a vyhodnoceni kvality vystupu
poskytovanou pro modely vytvoiené uzitim této metodiky.

Pro splnéni obou cili se predpoklada vyuziti prostfedki vypocetni inteligence,
konkrétné umélych neuronovych siti.

6.2 Popis mériciho spoje

Pro tvorbu metodiky uvedé v této kapitole jsou pouzita data z experimentalniho
spoje [110], ktery neni ptivodné urcen pro feseni zadaného ukolu. Lze ¥ici, ze vy-
tvarena metodika vznikla zpétné na zakladé naméfenych dat v predchozich letech.
Nebyla tedy moznost jeho moznosti i¢inné ménit tak, aby lépe vyhovoval této
praci. V dobé odevzdani této prace jiz tento experimentalni spoj neni v provozu.
Experimentilni méfici linka je zalozena na kombinovaném méfeni meteorologic-
kych dat a atlumu experimentalnich spoji, které jsou postaveny tak, aby spojnice

43
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tak, aby spojnice vysilace a pfijimace prochéazela co nejnize k terénni prekazce
(ve vzdalenosti cca 30 km od vysilace je to asi 25 m nad terénem pokrytym lesni
vegetaci) - ta zasahuje do Fresnelovy zony spoje. Proto se predpoklada, ze tato

terénni vlna miuze mit velky vliv v ptipadé superrefrakce, kdy muze byt nejnizsi
spoj zcela zastinén touto piekdzkou. Cely terénni profil je zobrazen na obr. 6.1.

StoZér Praha - mésto Podébrady - severni stozar
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Obr. 6.1: Terénni profil experimentalniho spoje s nazna¢enymi jednotlivymi spoji

Spoje jsou provozovany na frekvenci 10,671 GHz s amplitudovou modulaci
(modula¢ni frekvence 1 kHz) a data s tirovnémi piijatého signalu jsou vzorko-
vana po jedné sekundé. Vysila¢ je situovan na budové Televizniho vysilace Praha
a stozar s prijimaci je na byvalém vysilac¢i Podébrady - severnim stozéaru. Celkova
vzdalenost téchto dvou bodii je 49822 m. Nadmoftské vyska stfedu antény vysilace
je 348,6 m a nadmotské vysky jednotlivych pfijimaci jsou:

e 2491 m

e 2780 m

e 3079 m

e 333,56 m
Nadmoiska vyska patky stozaru Podébrady je 188,0 m nad motem.

Meteorologické méreni na strané vysilace neprobihd piimo na vysilaci, kvuli
nedostatku mista pro umisténi meteostanice, ale je situovano ve vzdalenosti cca
5,5 km od vysilace na pozemku Ceského metrologického institutu. Na podébrad-
ské strané spoje jsou umistény tato ¢idla:

e Tlak - Vaisala BAROCAP PTB100A, presnost v rozsahu -20-45°C je £1.5 hPa,
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umistén ve vySce 1,4 m

e Teplota a vlhkost - Vaisala HUMICAP HMP45D - presnost 3% rH, 4-0,2°C,
umistény na stozaru ve vyskach od zemé:

1. 511 m
27,61 m
50,26 m
75,86 m
98,26 m
6. 123,86 m

O W

e Srazkomér

e Anemometr

Cely stozar je schématicky rozkreslen na obr. 6.2 a fotografie tohoto stozaru jsou
na obr. 6.3 a 6.4. Shromazdovani dat probihalo od roku 2008. Teplota, tlak a vlh-
kost jsou méfeny v jednominutovych krocich. Na strané vysilace je instalovan
senzor viditelnosti, jehoz data jsou rovnéz uklddana po jedné minuté. Mnozstvi
srazek, smér vétru a rychlost vétru jsou méfeny pouze na strané prijimaci a je-
jich ukladani probiha po 15 minutach. Abychom ziskali mnozinu dat, ktera bude
dostatecné velka a bude v malych krocich, je potieba data, kterd nejsou méiena
v minutovych intervalech, rozpoc¢itat do téchto minutovych intervali.

6.3 Rozbor mérenych dat

V prvnim kroku probéhla ru¢ni porovnani naméfenych radiovych a meteorolo-
gickych hodnot. Bylo tieba zjistit, je-li viibec v naméfenych datech vidét vliv
pocasi. Bylo proto v meteorologickych datech vybrano pouze obdobi s méftitel-
nym mnozstvim srazek. Pro tyto ¢asové tseky byly v namétfenych datech ttlumi
vyhledany piislusné hodnoty a ty jsou zobrazeny na obr. 6.5. Z pribéhi je vidét,
ze utlum za desté roste az na hodnoty 5-20 dB v zavislosti na sile desté, ale i na
jinych meteorologickych veli¢inach. Dilezitou pozorovanou vlastnosti jsou fluk-
tuace v hodnotach ttlumi, které probihaji souc¢asné na vSech patrech pfijimaci.

Déle byly ru¢né analyzovany prubéhy jednotlivych dnia (vzdy 24 hodin, na
grafech jsou na ose x minuty od zacatku sledovaného obdobi, které se mize lisit
na kazdém grafu), které mély definovany pribéh pocasi. Na obr. 6.6 je prubéh
dne, kdy na zac¢atku dne jsou kratké snéhové prehanky. Atmosfericky tlak pomalu
roste v rozmezi 1008.8-1010.9 hPa. Vlhkost po ustani srazek klesa z 95% az na
80%. Béhem dne teplota kolisa v fadu 0.5°C za hodinu a v ¢ase, kdy zapadne
slunce, se teplota méni uz jen velmi pomalu - tato zavislost se projevuje malymi
fluktuacemi v pocatecni a koncové fazi zobrazeného priitbéhu.

Na obr. 6.6 je zobrazen priibéh s delsim obdobim snéhovych srazek béhem
noci. Po ustani srazek pretrvivaji stale stejné podminky s malymi zménami. Tep-
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Obr. 6.2: Schéma uspofadani méticich zatizeni na stozaru Podébrady
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Obr. 6.3: Stozar Podébrady s pfiji- Obr. 6.4: Stozar Podébrady - skiin se
maci a meteosenzory - spodni pohled zafizenim pro nacitani dat a 1. ¢idlo

ze zemé teploty a vlhkosti
30
2r —Floor 1 |
—Floor 2
—Floor 3
201

10r
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Obr. 6.5: Prabéh utlumi méficich spoji za desté
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Obr. 6.6: Prubéh radiovych ttlumi jednoho dne - 1/12/2007

lota postupné roste a7 do odpolednich hodin (rychlost cca 0,1°C za dvé hodiny).
Vlhkost pozvolna roste z 80% az na 90% v no¢nich hodinach. Tento pribéh uka-
zuje, 7Ze pii pomalych zménach pocasi se i pomalu méni atlumy a jejich fluktuace
jsou velmi malé. Naopak srazky maji velmi vyrazny vliv na pribéh atlumi.
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Obr. 6.7: Prabéh ttlumi jednoho dne - 10/12/2007

Na obr. 6.8 je zobrazen den, kdy jsou na zacatku a v poloviné priubéhu vidét
zmény zpisobené dvéma lehkymi prehadnkami. Béhem celého dne zustavaji sta-
bilni teploty s malymi a pomalymi zménami, ale jsou pozorovany vyrazné zmény
ve sméru a rychlosti vétru. Na pribéhu je vidét, 7e se 1is{ prubéhy atluma spoji
v riznych vyskach - jeden prubéh je na prvnim a ¢tvrtém patie a naprosto od-
lisny prubéh je na druhém a ¢étvrtém patie. Z toho lze odvozovat, Ze i zmény ve
vétru by mélo byt mozné timto experimentem podchytit.
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Obr. 6.8: Prubéh ttlumi jednoho dne - 23/12/2007

6.4 Klasifikace mnozstvi sraZzek pomoci radiovych
spoju

Z analyzy namétenych dat v kapitole 6.3, je ziejmé, ze srazky velmi silné ovliv-
nuji bezdratovy spoj a vlastné zptusobuji jeho kompletni utlumeni, ve kterém se
podminky sifeni velmi rychle méni. Z toho divodu jsem se pokusil vytvorit kla-
sifikator, ktery dokaze rozlisit mnozstvi srazek v atmosfére - nejlépe jen pomoci
naméienych utlumi, pfipadné pii doplnéni minimalnitho mnozstvi meteorologic-
kych dat. Tento klasifikditor mize byt pozdéji pouzit jako pomocny vstup pro
budouci odhad profilu refraktivity.

6.4.1 Vstupni data

Pro tento model byla shromézdéna data popsana v ptedchozich kapitolach za pii-
blizné 6 mésicti. Nebylo mozné pouzit vétsi mnozstvi dat, protoze pozdéji doslo
k vypadkim na méticim zafizeni a data byla nekonzistentni. Nasledné byly vytvo-
feny mnoziny dat v zavislosti na mnozstvi srazek na srazkomeéru a s pomocnym
vystupem z meteostanice Vaisala, ktery udava, jestli prsi. Tyto mnoziny byly:

e CLEAR - mnozina dat, kdy neprselo. To odpovida cca 91,4% ze vsech
vzorki, kterych je pres 200000

e LIGHT - mnozina dat, kdy byl zaznamenan lehky dést - 8,3% ze vSech
vzorki

e NORMAL - mnozina dat se stfednim mnozstvim desté - 0,2% ze vsech
vzorki

e HEAVY - velmi silny dést. Tato mnozina obsahuje pouze 33 vzorku, to
odpovida 33 minutam silného desté v piilroce méfent
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Dalsi mnoziny, které byly pouzity pro porovnani vysledki jsou:

e ALL - v8echny vzorky za 6 mésici méfeni s vynechanymi nekonzistentnimi
tdaji (vlivem vypadku méfeni nebo jinych technickych chyb)

e DAY - experimentalné vybrané mnozstvi 5000 vzorki tak, aby se v ném
vyskytovaly vzorky ze vSech skupin srdzek v pfiblizné stejném zastoupeni
jako v mnoziné ALL. Uvedené mnozstvi vzorki je vybrano v iterativnim
pristupu, kdy se zvySoval pocet prvki této a porovnavalo se rozlozeni téchto
nahodné vybranych vzorkt s mnozinou ALL. Pti 5000 vzorcich bylo dosa-
zeno vhodného mnozstvi vzorki tak, ze v témér kazdé ndhodné vybrané
skupiné vzorki byla i data z mnoziny HEAVY. Tato mnozina svoji délkou
odpovida dobé pfiblizné 2,5 dne.

e MIX - 120 vzorki, z kazdé mnoziny 30 (kvili malé velikosti mnoziny HEAVY
nelze vybrat vic). Tato mnozina je vybrana kvili moznosti porovnani vliva
konstrukce trénovaci mnoziny na celkovy vysledek.

6.4.2 Ucici proces

Cilem je prace je vytvofit univerzalni klasifikdtor (na zékladé |7]). K tomu maji
byt vyuzity neuronové sité se dvéma nebo tfemi skrytymi vrstvami. Pied pro-
vedenim experimentu neméame zadnou znalost o spravném rozmeéru sité, proto
pouzijeme Baum-Hausslerovo pravidlo ([111]), které ale pouZijeme jen jako za-
kladni voditko a vytvorime nékolik siti, které budou mit vétsi i mensi rozméry
nez je timto pravidlem navrhovano.

Vsechny neuronové sité maji ve vstupni vrstvé ¢tyii vstupni neurony a ve
vystupni vrstvé je jeden vystupni neuron. Vstupni neurony slouzi pouze jako
rozvétvujici prvky pro prvni skrytou vrstvu. Skryté vrstvy vyuzivaji neurony
s aktiva¢ni funkei ve tvaru unipolarni sigmoidy. Stejnou aktiva¢ni funkei vyuzivaji
i neurony vystupni vrstvy. Vystupni vrstva mize byt doplnéna vystupni funkci
f(z), ktera zajisti samotnou klasifikaci do 4 pozadovanych mnozin:

(
CLEAR pro z € (0;0,165)
LIGHT  pro z € (0,165:0,5)
) = . (6.1)
NORMAL pro z € (0,5;0,)
(

kHEAVY pro z € (0,835;1)

Tato funkce bude ale pouzita az pro naucené sité, aby nebyl ovliviiovan algoritmus
uceni timto zaokrouhlovanim vysledku.

Samotné uceni siti (jejich rozméry jsou uvedeny v tab. 6.1) prob&hlo v néko-
lika po sobé nasledujicich cyklech za pouziti u¢icicho algoritmu back-propagation.
Ucici parametry tohoto algoritmu se mezi témito cykly snizovaly (podrobnosti uz
byly popsany v kapitole 5.2.2.1). Ukazatelem, ktery urcuje, méa-li se snizit ucici
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parametr algoritmu, je pritbéh MSE a jeho gradientu. V okamziku, kdy zmény
v MSE dosahuji po dlouhou dobu malych hodnot blizicich se k nule, nastalo bud
uvaznuti v lokdlnim minimu nebo se uceni dostalo do mista, kdy je uc¢ici parametr
uz prilis velky a sit osciluje. Uvaznuti v lokdlnim minimu si v tu chvili nemusime
vSimat, protoze sit bude trénovana jesté nékolikrat a bude vybran nejlepsi vy-
sledek. Budeme tedy pouze snizovat ucici parametr a tim se dostaneme blize
k minimu - ucici parametr se ve vétsiné pfipadi snizoval az k hodnoté 0,0005.
Pro nejvétsi sité bylo u¢eni mnoziny DAY tak ¢asové naroc¢né, ze nebylo mozno
dojit k pouzitelnym vysledkiim a to ani pokud bylo pouzito jiného uciciho algo-
ritmu jako je GDM back-propagation (gradient descent with momentum back-
propagation).

6.4.3 Vyhodnoceni uc¢iciho procesu

Nejlepsi vysledky dosazené po probéhnuti vSech ucicich cykli jsou zobrazeny
v tab. 6.1. Tyto vysledky byly dosazeny nejméné po ¢tyfech uceni kazdé sité
s vyjimkou dvou nejvétsich. Celkova doba uceni téchto siti byla v fadu tydnu
na bézném PC. V tabulce je vidét, 7Ze sité od velikosti 20x10 (20 v prvni a 10
v druhé skryté vrstvé) a vSechny t¥ivrstvé sité jsou schopné se dobfe naucit malou
predkladanou uc¢ici mnozinu MIX. U trojvrstvé sité 400x300x150 je uz jeji uceni
tak casové naroc¢né, ze nebylo déle provadéno a jsou v tabulce nejlepsi vysledky
za simulace v fadu nékolika desitek hodin.

Na druhou stranu v piipadé piekladni uéici mnoziny DAY, jsou pro jeji uceni
nejvhodnéjsi sité o velikosti 20x10, 100x50, 60x30x15 a 100x50x25. Je vhodné
podotknout, Ze vhodnéjsi velikosti sité jsou ty, které maji v posledni skryté vrstvé
mezi 5 a 15 neurony. Je tedy vhodnéjsi pro tuto aplikaci pouzivat mensi mnozstvi
neurond v druhé skryté vrstvé nez polovina neuront ve vrstvé prvni.

Podrobnéji jsou vysledky dosazené pii trénovani dvouvrstvych siti zobrazeny
na obr. 6.9 a 6.10 a pro trojvrstvé na obr. 6.11 a 6.12. Na téchto grafech lze
podrobné vidét, jaké sité jsou nejvhodnéjsi pro pouziti pii klasifikaci srazek. Tyto
vysledky byly vytvoreny tak, Ze natrénované siti byly predlozeny piislusné mno-
ziny, které jsou uvedeny na ose x a byla vyhodnocena odezva. Pii tomto vyhodno-
ceni nebylo pouzito klasifika¢ni funkce (6.1) pfipojené na vystup sité. V piipadeé,
ze se tato funkce pouzije, budou vysledky MSE lepsi priblizné o 15% .

V grafech na obr. 6.9, 6.10, 6.11, 6.12 je vidét, Ze pro vSechny sité ucené po-
moci trénovaci mnoziny DAY se objevuji pfilis velké chyby v odezvé na mnozinu
HEAVY i NORMAL. To lze ptipisovat jejich malému zastoupeni v této mnoziné.
P¥i porovnani vysledka siti, které byly u¢eny mnozinou MIX (ktera je navic mno-
hem mensi nez DAY, ale obsahuje uniformé zastoupené jevy ze vSech mnozin), lze
z grafii vy¢ist, Zze chyba v mnoZziné HEAVY se uZ nevyskytuje (to ale vzhledem
k jeji velikosti bylo mozné piedem predpokladat a je tudiz toto nutno chéapat
spise jako chybu pii sestavovani trénovaci mnoziny) a chyby v ostatnich mnozi-
nach se vyrovnaly, ale pro skupiny NORMAL a LIGHT jsou na stejné trovni.
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U¢ici mnozina: mnozina MIX mnozina DAY

Sit Propoju | MIX DAY MIX DAY
10x5 95 0.026 0.123 0.317 0.005
20x10 290 0.001 0.144 0.254 0.003
30x15 585 0.001 0.215 0.350 0.002

60x30 2070 0.000 0.179 0.362 0.001
100x50 5450 0.000 0.136 0.332 0.000
250x100 26100 0.000 0.122 0.332 0.000
500x250 127250 | 0.000 0.123 Nezdaiilo se
30x15x5 650 0.001 0.217 0.289 0.002
60x30x15 2505 0.000 0.174 0.302 0.001
100x50x25 | 6675 0.000 0.134 0.331 0.000
200x150x70 | 41370 0.000 0.161 0.331 0.000
400x300x150 | 166750 | 0.012 0.224 Nezdaiilo se

Tab. 6.1: Nejlepsi MSE dosazené pro vSechny sité a ucici mnoziny

Zhorseni tedy nastalo jen ve skupiné CLEAR. Na zékladé téchto vysledkiu byly
jako nejvhodnéjsi sité zvoleny 20x10, 100x50 a 100x50x25.

6.4.4 Dil¢i zavéry

Zavéry plynouci z této sekce jsou dilezité pro dalsi postup préce v oblasti od-
hadu refraktivity pomoci neuronové sité. Nejsou tak dilezité samotné velikosti
neuronovych siti nalezené v této kapitole jako spis tyto poznatky:

e Pro praci s meteorologickymi daty a tGtlumy je tfeba vhodnym zptisobem
navrhovat trénovaci mnoziny. Vzhledem k charakteru pocasi je tfeba vhod-
nym zpusobem zvyraznit jevy, které nastavaji v kratkém case z hlediska
naméienych dat, ale ne prili§ uniformé.

e Pro konstrukci neuronovych siti pracujicich s meteorologickymi daty jsou
vhodnéjsi sité s vétsim mnozstvim neuront ve skrytych vrstvach a druhé
skryta vrstva by méla mit mensi po¢et neurond nez 1/2 prvni vrstvy.

e Je vhodné nameétfend data doplnit o dalsi meteorologickd data z prubéhu
spoje, protoze aktualné mérend data nepokryvaji celou délku spoje a nelze
tak zohlednit napiiklad mensi srdzkové oblasti, které nejsou v dosahu praz-
ské ani podébradské meteorologické stanice. Tento pozadavek je na pouzi-
tém spoji tézko realizovatelny, ale pro pripadné dalsi experimenty by k nému
mélo byt prihlédnuto.
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MIX Learning Set Training Results

0,40
0,35
0,30
0,25
4
Z 0,20
0,15
0,10
0,05
0,00
ALL CLEAR LIGHT NORMAL HEAVY
ALL CLEAR LIGHT NORMAL HEAVY
m10x5 0,31 0,32 0,17 0,11 0,01
20x10 0,17 0,17 0,14 0,15 0,00
H30x15 0,26 0,27 0,15 0,13 0,00
B 60x30 0,36 0,37 0,20 0,16 0,00
m100x50 0,21 0,21 0,14 0,13 0,00
250x100 0,23 0,24 0,12 0,10 0,00
1 500x250 0,16 0,17 0,13 0,13 0,00

Obr. 6.9: Vyhodnoceni MSE pro neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami a tes-
tovaci mnozinu MIX

DAY Learning Set Training Results

1,00

MSE

ALL CLEAR LIGHT NORMAL HEAVY

ALL CLEAR LIGHT NORMAL HEAVY
B 10x5 0,02 0,01 0,07 0,33 0,85
m20x10 0,03 0,02 0,08 0,32 0,59
30x15 0,03 0,02 0,11 0,39 0,90
H60x30 0,04 0,03 0,11 0,40 0,91
H100x50 0,02 0,01 0,11 0,38 0,84
250x100 0,05 0,04 0,15 0,36 0,83

Obr. 6.10: Vyhodnoceni MSE pro neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami
a testovaci mnozinu DAY
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MIX Learning Set Training Results

0,30

0,25

0,20

]
2015

0,10

0,05

0,00
ALL CLEAR LIGHT NORMAL HEAVY
ALL CLEAR LIGHT NORMAL HEAVY
B 30x15x5 0,27 0,28 0,17 0,14 0,02
= 60x30x15 0,19 0,20 0,13 0,14 0,00
 100x50x25 0,19 0,19 0,11 0,12 0,00
B 200x150x70 0,22 0,23 0,16 0,15 0,00
1 400x300x150 0,20 0,21 0,16 0,18 0,00

Obr. 6.11: Vyhodnoceni MSE pro neuronové sité se tfemi skrytymi vrstvami a tes-
tovaci mnozinu MIX

DAY Learning Set Training Results

0,80

0,70

0,60

0,50

MSE

0,40

0,30

0,20

0,00
ALL CLEAR LIGHT NORMAL HEAVY

ALL CLEAR LIGHT NORMAL HEAVY
B 30x15x5 0,03 0,02 0,08 0,34 0,73
= 60x30x15 0,07 0,06 0,11 0,29 0,75
M 100x50x25 0,01 0,01 0,10 0,37 0,88
W 200x150x70 0,02 0,01 0,10 0,38 0,85

Obr. 6.12: Vyhodnoceni MSE pro neuronové sité se tfemi skrytymi vrstvami a tes-
tovaci mnozinu DAY
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6.5 Konstrukce uc¢icich mnozin pro meteorologické
aplikace

Na zéakladé zavérti popsanych v predchozim odstavci byly navrzeny nové ucici
mnoziny, které byly otestoviny na stejné velkych sitich. Tyto mnoziny byly po-
jmenovany MIX, MIX2, MIX3 a jednotlivé srazkové t¥idy byly zastoupeny ruzné.
Mnozina MIX zistava stejné jako v pfedchozim odstavei, mnoziny MIX2 a MIX3
maji zvyraznéné zastoupeni t¥id CLEAR a LIGHT. Zastoupeni jednotlivych t¥id
v ucicich mnozinach je shrnuto v tab. 6.2. VSechny tyto mnoziny byly pouzity pro
uceni siti 20x10, 30x15 a 100x50, prvni skryta vrstva méla jako aktivacni funkci bi-
polarni sigmoidu (funkci tanh()) a druha vrstva uz méla aktiva¢ni funkei ve tvaru
unipolarni sigmoidy (logistickou funkei). Toto u¢eni probihalo naprosto stejnym
zpusobem jako v predchozim odstavci, bylo provedeno nékolikrat a byly vybrany
nejlépe natrénované sité.

U¢ici mnoZina
Destova tiida | MIX MIX2 MIX3

CLEAR 30 90 60
LIGHT 30 60 60
NORMAL 30 30 30
HEAVY 30 30 30

Tab. 6.2: Zastoupeni jednotlivych tfid srazek v ucicich mnozinach

Vysledky simulace siti pro vSechny naméfené hodnoty (t¥ida ALL) jsou zob-
razeny v tab. 6.3. Vyznam jednotlivych sloupcii:

MSE chyba uceni sité
OK spravné klasifikovany podil vstupnich dat

ER1 podil chybné klasifikovanych vstupnich dat o jednu tiidu - klasifikace do-

vvvvv

ER2 podil chybné klasifikovanych vstupnich dat o dvé tiidy

ER3 podil chybné klasifikovanych vstupnich dat o tii t¥idy

Na zékladé zobrazenych vysledki lze odvodit, Ze vySe popsany postup vytvareni
trénovaci mnoziny zlepsil odezvu sité o 15% az 20% ve spravném odhadu mnoz-
stvi srazek a tiidy chyb ER2 a ER3 se zmenSily v nékterych piipadech o vice nez
10%. To je velmi vyrazné zlepSeni zvlast s piihlédnutim k faktu, Zze odhadované
mnozstvi zrazek neni ostré a ve vstupnich datech mohou byt vyrazné chyby zpii-
sobené nedostatkem informaci o srdzkach v pribéhu spoje. Rozdil pozadovanych
a ziskanych vysledku pro sit 100x50 a uc¢ici t¥idu MIX2, kterou lze povazovat za

CNvv
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Sit Mnozina MSE OK ER1 ER2 ERS3

MIX | 0.0098 | 35.3% | 32.8% | 17.3% | 14.7%

20x10 MIX2 | 0.0173 | 55.5% | 32.5% | 7.9% | 4.1%
MIX3 | 0.0204 | 48.2% | 36.1% | 11.9% | 3.8%

MIX | 0.0056 | 33.6% | 29.2% | 20.0% | 17.3%

30x15 MIX2 | 0.0257 | 50.3% | 39.5% | 6.9% | 3.3%
MIX3 | 0.0155 | 56.2% | 26.5% | 8.4% | 9.0%

MIX | 0.0307 | 31.0% | 43.0% | 13.6% | 12.4%

100x50 MIX2 | 0.0128 | 57.4% | 26.3% | 8.6% | 7.7%
MIX3 | 0.0108 | 47.7% | 34.0% | 11.6% | 6.8%

Tab. 6.3: Kvalita klasifikace pro vSechny uc¢ici mnoziny a neuronové sité
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Pozadovana odezva sité

Obr. 6.13: Piiklad rozptylu dat pro nejlepsi sit a trénovaci mnozinu - 100x50
a mnozinu MIX2. Prolozeno pfimkou, kterd znazornuje skute¢ny priubéh (modra)
a Cervenou, kterd znazornuje idedlni zavislost.

6.6 Odhad refraktivity a jejiho vyskového profilu

Jako prvni pfiblizeni se k odhadu vyskového profilu refraktivity je pouzit jedno-
dussi postup a tim je odhad gradientu refraktivity pro méfeny spoj. Vzhledem
k tomu, ze nelze predem spoléhat na zndmé rozlozeni hodnot gradientu refrakti-
vity v Case, byla pro tento postup vytvorena ucici mnozina o velikosti 5000 vzorku
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gradientu refraktivity. Gradient refraktivity byl vypocten na zakladé v8ech na-
méfenych dat na stozaru s piijimaci za pouziti vztahu (3.2), (3.4) a (3.5) véetné
pouziti hodnot doporucenych v ITU-R [13].

Pro ovéfeni moznosti odhadu gradientu refraktivity byly vyuzity uz vytvorené
sité pro klasifikaci srazek jen s tim rozdilem, Ze jako aktiva¢ni funkce vSech neu-
ront byla pouzita bipolarni sigmoida, kterd lépe odpovida feSenému problému.
Gradient refraktivity se od pramérné hodnoty -40 N-units/km mize pohybovat
jak do kladnych, tak i do zapornych oblasti.

Vysledky trénovani siti o velikostech 20x10, 30x15 a 100x50 jsou zobrazeny
v tab. 6.4 a histogram zobrazujici chyby tohoto odhadu pro sit 30x15 je na
obr. 6.14 .

o Odchylka od naméfeného grad. refr. [N]
St | MSE g <10 <20 <40 >40
20x10 | 0.0456 | 53.0% 25.8% 14.7% 4.8% 1.7%
30x15 | 0.0436 | 53.7% 25.3% 14.6% 4.7% 1.7%
100x50 | 0.0472 | 52.4% 26.7% 14.3% 4.8% 1.8%

Tab. 6.4: Vyhodnoceni presnosti odhadu gradientu refraktivity
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Obr. 6.14: Histogram chyby pro odhad gradientu refraktivity pro sit 30x15

6.6.1 Odhad profilu refraktivity

Vzhledem k mnozstvi meteorologickych senzort na stozaru v lokalité Podébrady
(obr. 6.1 a 6.2) jsem se rozhodl pro vypocet priubéhu gradientu refraktivity. V kaz-
dém patie meteosenzori je mozné vypocitat refraktivitu a jejich rozdilem lze zis-
kat prubéh gradientu refraktivity celkem v péti vrstvach. Prechod kazdé vrstvy
odpovida jednomu pfijimaci.
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Pro feseni této problematiky byly zvoleny dopfedné neuronové sité se dvéma
skrytymi vrstvami. Vstupem jsou ¢tyti atlumy jednotlivych spoji a vystupem je
pét gradientil refraktivity jednotlivych vrstev na stozaru Podébrady. Rozméry siti
byly zvoleny 20x10, 30x18, 50x35 a 80x60. V&tsi rozméry siti jsou uz velmi tézko
trénovatelné a podle predchozich vysledku neni predpoklad, ze by vétsi velikost
sité zlepsila pfesnost odhadu. Jako aktiva¢ni funkce vSech neuront jsou zvoleny
bipolarni sigmoidy a pro uceni bylo jako v piedchozich piipadech zvolen algo-
ritmus back-propagation, piipadné bylo v nékolika ucicich cyklech pouzito GDM
back-propagation. Pro nésledujici prehled vysledku byla vidy vybrana nejlepsi
sit.

6.6.2 Tvorba udicich mnoZin

Dilezitym vstupem do neuronové sité je normalizace vstupnich a vystupnich dat.
Jako vstupni data byly vyuzivany tutlumy. Tyto ttlumy byly pfevedeny z lo-
garitmické miry v dB na vykony a néasledné linearné prekoédovany do intervalu
(—1;1). Vystupni data odpovidajici gradientim jsou rovnéz pievedena do inter-
valu (—1;1), ale tentokrat je k normalizaci pouzita vestavéna funkce Matlabu
tansig() - stejna funkce jako aktiva¢ni funkce neuronii. Duvodem pouziti této
funkce je jeji tvar. Pro normalizaci byly pouzity funkce, které jsou zobrazeny na
obr. 6.15 :

T+ 98.5

58.5
r + 98.5

106

) (6.2)
) (6.3)

norml(z) = tansig(
norml(z) = tansig(

Tyto funkce zajistuji, ze veSkeré vstupy refraktivity budou vzdy ve spravném
intervalu. Déale jsou nastaveny tak, ze v pfipadé funkce (6.3) jsou hodnoty gradi-
entu refraktivity -157 N/km rovny -0,5 a -40 N/km je rovno 0,5. Pro funkci (6.3)
jsou hodnoty gradientu refraktivity -157 N/km rovny -0,75 a -40 N/km je rovno
0,75. To jsou hranice pro specialni troposférické efekty jako je vinovodny kanal,
subrefrakce a superrefrakce.

Uéici mnoziny byly vytvoreny dvé (TS1 a TS2), kazda za pouzité normaliza¢ni
funkce s jinym pribéhem ((6.3) a (6.3)). Vzhledem k tomu, Ze primérna hodnota
gradientu refraktivity pro stfedni Evropu je -40 N/km, je vybrano 350 vzorku
z intervalu (—10;60) a 150 vzorki ze zbylého intervalu. Za pouziti téchto vzorku
byly uceny vSechny sité a vyhodnocena jejich vykonnost.
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Obr. 6.15: Pribeh funkei (6.3) a (6.3) pouzitych k normalizaci

6.7 Vyhodnoceni kvality odhadu profilu refrakti-
vity

Vysledky odhadu gradientu refraktivity pro jednotlivé u¢ici mnoziny a celkovy
zéru) je uveden v tab. 6.5. Odezva True znamend, 7e gradient refraktivity se od
pozadované hodnoty neménil o vice nez 10 N/km (to je hodnota mensi ne7 pied-
pokladana nejistota méteni, kterd byla publikovana v [112]), naproti tomu False
znamend rozdil o vice nez 100 N/km (pfiblizné rozdil mezi vlnovodnym kanalem
a subrefraktivitou). Z uvedenych tidaju vyplyva, Ze vyuziti obou normaliza¢nich
funkci je pro tuto aplikaci vhodné a presnost odhadu se pro vschny pouzité sité
pohybuje kolem 75%.

20x10
MnoZina | True False

30x18
True False

50x35 80x60
True False True False

74,60% 1,00%
74,10% 0,60%

75,50% 0,70% | 74,70% 0,50%

TS1 78,70% 1,10%
72,40% 0,70% | 72,90% 0,70%

TS2 77,90% 1,50%

Tab. 6.5: Vyhodnoceni odhad celkového gradientu refraktivity pro vSechny tréno-
vaci mnoziny

Tab. 6.6 uvadi odhad profilu refraktivity pro kazdou jednotlivou vrstvu pii po-
uziti normaliza¢ni funkce (6.3). Je zde vidét, ze odhad refraktivity v jednotlivych
patrech spoje se pohybuje od 70% do 95% a pro tuto vykonnost je dostacujici
neuronova sit o rozméru 20x10. P¥i porovnani s vysledky v tab. 6.6 lze vyvodit
z&vér, Ze normaliza¢ni funkce (6.3), kterda ma vétsi sklon linearni ¢asti pribéhu,
poskytuje mirné presnéjsi vysledky pro sit 30x18. Oba tyto zavéry naznacuji, ze
metoda je pouzitelnd pro odhad refraktivity na zakladé dtlumd.

Déle je tfeba vyhodnotit, s jakou piesnosti je odhadnut vyskovy profil refrak-
tivity pro vSechny métené vrstvy. Rozlozeny vyskovy profil se sklada z péti gra-
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Vrstva 20x10 30x18 50x35 80x60

1 60,20% 2,30% | 60,00% 2,70% | 54,00% 4,10% | 39,10% 10,80%
84,10% 0,90% | 83,50% 2,00% | 79,20% 2,00% | 77,40%  2,60%
70,00% 1,70% | 67,60% 2,00% | 64,00% 3,70% | 53,00% 10,30%
86,20% 2,30% | 81,70% 2,10% | 72,60% 8,10% | 65,50%  6,70%
90,60% 1,90% | 88,40% 1,00% | 84,40% 2,40% | 70,70%  6,20%

[ "N U V)

Tab. 6.6: Vyhodnoceni odhad jednotlivych pater gradientu refraktivity pro uéici

mnozinu TS1

Vrstva 20x10 30x18 50x35 80x60

1 67,70% 0,80% | 67,90% 0,20% | 53,40 5,40% | 62,70% 1,80%
85,20% 0,60% | 90,40% 0,00% | 79,00 3,20% | 85,80% 0,50%
71,00% 1,00% | 73,00% 0,00% | 64,70 2,90% | 67,00% 1,90%
88,60% 0,60% | 91,30% 0,00% | 82,60 2,30% | 83,80% 0,80%
91,40% 0,30% | 95,00% 0,00% | 84,20 2,70% | 88,00% 1,10%

Ok W N

Tab. 6.7: Vyhodnoceni odhad jednotlivych pater gradientu refraktivity pro uéici

mnozinu TS2

dientnich vrstev. Budeme ptedpokladat, 7e spravny gradient refraktivity (True)
je ten, ktery se od zméteného nelisi v zadném patie o vice nez 10 N/km. Naproti
tomu chybny gradient (False) je ten, ktery se lisi v o vice nez 10 N/km ve ¢tyfech
nebo péti vrstvach. Jak Ize vy¢cist z tab. 6.8, nejlepsi pfesnost odhadu refraktivity
byla pro sit 30x18 a trénovaci mnozinu s normaliza¢ni funkei (6.3).

Mnozina | 20x10 |  30x18 |  50x35 | 80x60

TS1 34,80% 4,50% | 33,70% 6,10% | 26,40% 9,80% | 20,10% 20,10%
TS2 39,60% 3,30% | 41,50% 0,70% | 30,60% 8,20% | 34,90%  4,40%

Tab. 6.8: Vyhodnoceni celkového odhadu gradientu refraktivity pro obé trénovaci

mnoziny

6.8 Shrnuti pouzité metodiky

Samotna metodika pro tvorbu neuronového modelu odhadu refraktivity atmo-
sféry se sklada z nékolika krokt, které byly podrobnéji popsény v predchozich
odstavcich. Souc¢ésti metodiky jsou doporuceni, kterd je vhodné dodrzet, aby
bylo dosazeno co nejvétsi presnosti. Metodika se skladé z nésledujicich kroku:

1. Priprava a konverze méfenych dat — odstavec 6.6.2.
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2. Navrh neuronové sité — probiha experimentalné v nékolika krocich a musi
byt zpétné vyhodnocen podle odstavce 6.7.

3. Tvorba udicich mnozin — odstavec 6.6.2 a 6.5.
4. Uc¢eni neuronové sité — odstavec 6.4.2.

5. Vyhodnoceni vystupi neuronové sité — odstavec 6.7.

Pro zpracovani naméfenych dat lze shrnout nasledujici doporuceni, ktera je
vhodné dodrzet pii pouziti metodiky, ktera byla popséna v prechozim textu:

1. Normalizace vstupnich dat. Tento druh dat ma tu vlastnost, Ze nejvétsi
mnozstvi dat se nachézi v okoli stfedni hodnoty, ale tato data ovliviuji
samotné zpracovani neuronovu siti jen ve velmi malé mite. Je tedy vhodné
pouzit uz normalizacni funkci, kterda tuto vlastnost zohledni pifi pirevodu
vstupnich hodnot do prislusného intervalu nutného pro zpracovani pomoci
neuronoveé sité.

2. Konstrukce uéicich mnoZin. Ze stejného duvodu jako v pfedchozim bodé
je nutno ucici mnoziny vytvaret tak, aby se zvyraznil vyskyt hodnot mimo
90% kvantil. Neni ale vhodné vytvoiit zcela uniformni zastoupeni, je-li kla-
sifikovano jen nékolik tiid.

3. Velikost neuronové sité. Velikosti pouzité sité se pohybovaly ve velikos-
tech 20x10 az 30x18 a vétsich. Nebyl pozorovan zasadni vliv vétsich siti na
kvalitu odhadu refraktivity ani mnozstvi srazek. Naopak se pfi trénovani
objevovaly problémy s ¢asovou naroc¢nosti uc¢eni velkych siti a pak s pieu-
Cenim sité.

6.9 Dilé¢i zAvér

V kapitole byla predstavena metodika, jak pfistupovat k naméfenym meteoro-
logickym datum, aby je bylo mozné vyuzit pro zpracovani neuronovymi sitémi.
Zaroven byl naznacen pristup k diagnostice mnozstvi srazek pomoci experimen-
talniho mikrovlného spoje. Bylo dosazeno piesnosti klasifikace ¢tyt arovni srazek
s presnosti 60%.

Byly vyhodnoceny vystupy poskytované metodikou. Piesnost téchto vystupu
je postacujici pro orienta¢ni odhady gradientu refraktivity, kdy pfesnost dosahuje
70-80%. Piesnost odhadu vyskového prubéhu gradientu refraktivity klesa k 50%,
to je ale dano kombinaci nepfesnostmi méfeni i nepfesnosti vystupi neuronové
sité a zaroven i vlivy, které nebylo mozno méfit pomoci experimentalniho spoje.

Presnost dané metod je ovlivnéna pfedevsim dostupnosti vstupnich dat a to
jak ¢asovou tak i prostorovou. Jak bylo zjiSténo uz na pocatku, napriklad dést
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zpusobuje velké zatlumeni spoji a béhem toho vznikaji velké fluktuace v utlu-
mech, které jsou jen tézko odhadnutelné. Dalsim problémem je, Ze jediné méteni
profilu refraktivity probiha jen na konci linky. Vzhledem k dynamice zmén pocasi
na tak dlouhém spoji tak ziskdvame jen jakési zprumeérovani profilu refraktivity,
resp. zname jen vysledny efekt pribéhu refraktivity.



Kapitola 7

Navrh metodiky predikce vlivu
pocasi na FSO spoje

7.1 Diléi cile

Cilem této casti prace je navrh metodiky k vytvotreni komplexniho modelu vlivu
pocasi na kvalitu optického spoje (na ttlum prostiedi), tedy nejen v analyze
jednotlivych atmosferickych vlivi zvlast. K tomu maji slouzit lehce dostupné
meteorologické ¢idla, ktera jsou umisténa v blizkosti sledovanych spoju. Sledova-
nymi meteorologickymi tidaji jsou teplota, tlak, mnozstvi srazek, smér a rychlost
vétru. Neni cilem jednotlivé vlivy analyzovat, vysledny model by mél fungovat
jako samostatny modul (,black box“), ktery se navrzenym postupem naudi na
konkrétni data a dale bude schopen na zakladé meteorologickych dat predikovat
chovani FSO spoje. Jako vhodny prostiedek pro tento tkol byly zvoleny neu-
ronové sité - predpoklad jejich vhodnosti byl uc¢inén na zakladé zavéri z jejich
vyuziti pii ndvrhu systému pro odhad refraktivity v predchozi kapitole.

Vzhledem k tomu, zZe cely postup vytvareni modelu je provadén pro dva bez-
dratové spoje, kdy kazdy poskytuje tidaje o velikosti tlumu v jiném kvantovacim
kroku, bude vyhodnoceno, jak jemné informace o utlumu navrhovana metoda
vyzaduje.

Zaroven tato préace slouzi jako ovérovaci studie metodiky popsané v kapitole
vénované radiovym spojum, kde byly navrzeny dilezité postupy pro praci s na-
méfenymi atmosferickymi daty. Pravé tyto postupy budou vyuzity ke konstrukci
vhodné architektury neuronové sité, kterd dokaze predikovat chovéani. Piavodni
metodika byla zaméiena na odhad profilu refraktivity pomoci bezdratovych spojt,
ktery na tomto experimentu s FSO neni aplikovatelny.

7.2 Popis experimentu

Pro méteni byly pouzity dva FSO spoje, které jsou umistény na budové FEL,
CVUT v Praze a na okolnich budovach kampusu. Prvni spoj, ze kterého byla
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ziskavana data po vyvoj modelu, ma délku piiblizné 120 m a je umistén na ocho-
zech v osmém patie na dvou blocich budovy Technickd 2 - tedy pfiblizné 30
metri nad zemi. Budova je zdéna s velkym mnozstvim oteviratelnych oken (to
miiZze zpusobovat urcité teplotni turbulence v okoli hlavic), na zemi je parkovisté
a nékolik vzrostlych stromi, které nijak nezasahuji do spoje. Tento spoj vyu-
ziva starsi 100 Mbps technologii WaveBridge 500 s vlnovou délkou 800-900 nm,
sitkou paprsku 17 mrad. Spoj je orientovan v severozapadnim sméru a z téchto
smérd neni zastinén jinymi budovami. U tohoto spoje byly pozorovany vykyvy
v dusledku osviceni hlavic spoje vychazejicim sluncem.

Druhy spoj je ptiblizné 450 m dlouhy a je orientovan v zapadnim sméru. Pro
s rychlosti 1000 Mbps. Zafizeni pracuje na vinové délce 850 nm se §itkou paprsku
2 mrad a vystupnim vykonem 24 mW. Citlivost pfijimace je -45 dBm, dynamicky
rozsah 34 dB Vyrobcem doporucovand maximalni délka spoje je 1000 m stejné
jako u prvniho spoje.

Spoje jsou doplnény dvéma meteorologickymi stanicemi Anemo WS981, umis-
ténymi na stieSe budovy v misté, kde jsou instalovany i hlavice FSO spoji. Jedna
stanice shromazduje data o teploté, vlhkosti, atmosferickém tlaku, mnozstvi sra-
zek (k tomu je pouzit vyh¥ivany ¢lunkovy srazkomér s rozlisenim 0.1 mm a shér-
nou plochou 500 ¢m?) a rychlosti a sméru vétru (anemometr AN 955C). Druha
stanice méii teplotu, atmosfericky tlak a mnozstvi srazek star§im srazkomérem.
Tato stanice je nové vybavena senzorem dohlednosti Vaisala PWD20 pro méteni
viditelnosti do 20 km - toto ¢idlo ale nespliiuje stanovené podminky pro model,
kvili tomu, Ze to neni jednoduse dostupné a levné ¢idlo. Proto nebude vyuzito
v modelu. VSechna meteorologickd data jsou méfena po jedné sekundé s vyjim-
kou pomalu se ménicich veli¢in jako je mnozstvi srazek, kdy je méfeni po sekundé
prakticky neproveditelné. Pro tento ptripad byly provedeny prepocty z patnécti-
minutovych vzorkii.

Data o pfijimané trovni signalu z jednotlivych hlavic FSO jsou rovnéz ukla-
dana po jedné sekundé. Hlavice WaveBridge poskytuje signal RSSI, ktery je po-
moci naméfené charakteristiky preveden na dB. Hlavice FlightStrata poskytuje
uroven prijimaného signalu pouze v 10 trovnich, tyto trovné jsou také piepoc-
teny na dB. Duvodem je to, aby modely pro oba spoje mély stejny typ vstupu
a vystupt.

7.3 Analyza vstupnich dat

Prvni analyza vstupnich dat pomoci SOM siti byla publikovana v [113]. Moti-
vaci k analyze vstupnich dat byl pokus o zmenseni velikosti mnoziny vstupnich
dat tim, Ze v nich budou nalezeny shluky dat, pripadné silné korelované vstupni
veli¢iny. Korelace vstupnich veli¢in byla provedena statisticky pomoci vypoctu
matice korelaci v8ech vstupnich veli¢in. Silné korelovanymi veli¢inami byly pouze
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teplota, tlak a vlhkost z obou meteostanic, kdy koeficient korelace dosahoval hod-
noty 1,00. Z toho diavodu nebyla tato (vlastné duplicitni) data z jedné z mete-
ostanic dale vyuzivana. Mezi ostatnimi vstupy nebyla nalezena zadna statisticky
vyznamna korelace.

7.3.1 Shlukova analyza pomoci SOM sité

Z naméfenych dat byly ndhodné vybrany vzorky meteorologickych dat (teplota,
vlhkost, mnozstvi srazek) a atlumu s cilem ovérit vyskyt shluki, ktery neni ziejmy
a nebyl nalezen pomoci statistiky - korelace. Mnozin vzorku bylo celkem 5 pro
velikosti od 1000 do 5000 vzorki. Na ovéfeni byly pouzity SOM sité s hexagonal-
nim usporadanim a rozmérech od 10x10 do 30x30. Pro lepsi piehled o rozlozeni
nameéienych dat jsou na obr. 7.1, 7.7 a 7.3 zobrazeny histogramy pro teplotu,
vlhkost a Gtlum a na obr. 7.4 je zobrazen prubéh srazkové ¢innosti v case. Tyto
histogramy svym prubéhem odpovidaji i pozdéji pouzivanym dattiim, kterd byla
ziskana za delsi ¢asové obdobi.
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Obr. 7.3: Histogram namétené vlhkosti
Obr. 7.4: Casovy pribéhu srazek
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V zadném z provedenych ucicich cykli nebyl nalezen dostatecné silny shluk.
Pro ilustraci uvedu vysledky pro uceni sité 30x30 a ucici mnozinu o velikosti
2000 vzorki. Na obr. 7.5 jsou zobrazeny miry excitace jednotlivych neuront -
¢im vétsi je modra vyplh hexagonalniho neuronu, tim vic vstupt tento neuron
excituje. Podle rozlozeni excitaci lze usuzovat, Ze shluky dat nejsou vyznamné.
Dopliikovou vizualizaci k této siti jsou zobrazeny mapy vystupnich vah na obr. 7.6.
Je zde zobrazeno, které neurony jsou danym vstupem silnéji ovlivhovany (tmava
barva zna¢i vy$si vahu). V p¥ipadé, Ze by néktera z map byla podobna jiné, lze
mezi témito vstupy predpokladat néjakou vazbu. To se v tomto pripadé rovnéz
nepotvrdilo.

Excitace neurond

Obr. 7.5: Zobrazeni miry excitace jednotlivych neuront
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Obr. 7.6: Mapy vah pro vSechny vstupy

7.4 Navrh metodiky modelovani atmosferickych
vlivi na FSO spoj

Metodika, které je pouzita pro ndvrh modelu chovani FSO spoje, se sklada z fady
naslednych kroki, které budou v dalsim textu podrobnéji popsany. Nékteré casti
metodiky jiz byly popsany v kapitole vénované odhadu troposférické refraktivity,
protoze povaha vstupnich dat byla obdobna. Pro vytvorfeni vhodného modelu
FSO je tfeba provést nasledujici kroky:

1. Naméreni meteorologickych dat a dat pfijatych trovni signalu
(pFipadné pfepoctenych na utlum). Tato data by méla byt méfena
v co nejmensich casovych intervalech. Toto tvrzeni je podpofeno naméie-
nymi hodnotami rychlosti scintilace v [73], [52] a pFedevsim v [74].

2. Normalizace namérenych dat. V piedchozich odstavcich bylo zobra-
zeno typické rozlozeni namétrenych meteorologickych dat. Tyto hodnoty je
vzdy potieba prevést do intervalu vhodného pro zpracovani neuronovou siti.
Tento krok je dilezity pro ziskdni dobré vysledné presnosti modelu.

3. Vybér vhodné architektury neuronové sit&. Tento krok je obecné
naro¢ny, protoze podminky experimenti se lisi a vzhledem k povaze neu-
ronové sité neni mozné dopiedu urcit presny rozmér neuronové sité, ale lze
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poskytnout doporuceni podlozena srovnanim riznych velikosti a architek-
tur. Predpoklada se, ze pfi zavedeni ¢asového kontextu do neuronové sité
se kvalita modelu zlepsi.

4. Ptiprava uéicich mnoZin. Krok ktery uz byl podrobné analyzovan v pied-
chozi kapitole. Stejny navrzeny postup bude pouzit i v modelu FSO. Tento
krok je provadén az po vytvoreni neuronovych siti, protoze tyto sité se mo-
hou lisit poctem vstupii.

5. U€eni neuronové sité. Uceni sité v této metodice je provadéno algo-
ritmem back-propagation, piipadné jeho modifikacemi. Byl zvolen stabilni
algoritmus, ktery ale nemusi byt vzdy Casové optimalni. Postup uceni uz
byl rozebran v kapitole vénované odhadu refraktivity a bude dodrzen.

6. Vyhodnoceni kvality modelu. Na zakladé vSech naméfenych dat bude
proveden odhad a budou porovnany odezvy vSech navrzenych neuronovych
siti. Vysledky budou diskutovany a bude vybrano nejlepsi feseni.

7.5 Popis jednotlivych krokt metodiky

7.5.1 Priprava vstupnich dat

Pro vyvoj neuronového modelu byly k dispozici dvé mnoziny vstupnich dat. Je-
den naméreny vzorek odpovidal jedné sekundé. Prvni mnozina byla z testovaciho
provozu, kdy byl zachycen priblizné ¢tyfdenni cyklus. Tato mnozina byla pouzita
pouze pro prvni odhad velikosti neuronové sité, ktera bude reagovat na naméiené
data. Jejich normalizace do intervalu (0; 1) probéhla za pouZiti minmax normali-
zace:

fla) = x— MIN
YT MAX — MIN
kde MIN je minimum ze vSech namérenych hodnot dané veli¢iny z a MAX je

(7.1)

maximum ze vSech naméfenych hodnot dané veliciny.

Dalsi data nebyla v dobé vyvoje modelu k dispozici kviili technické zavadé na
FSO spoji. Celda mnozina se tedy sestava z cca osmi miliont hodnot odpovidaji-
cim kazdé sekundé ve sledovanych tfech mésicich. V této mnoziné jsou vSechna
meteorologickd data a pfijaté irovné pro oba FSO spoje. VSechna data musi byt
normalizovana do intervalu (0; 1), protoze budeme pouzivat neuronové sité s ak-
tiva¢nimi funkcemi s unipolarni sigmoidou, konkrétné funkci Matlabu logsig().
Normalizace bude provedena za pomoci logistické funkce (7.2), ktera je schopna
vice zvyraznit hodnoty vice vzdélené od stfedni hodnoty. Byl totiz u¢inén pied-
poklad, ze pfesnost modelu budou vice ovliviiovat hodnoty vice odlisné od stfedni
hodnoty (napfiklad je diilezit&jsi, ze se teplota zménila o nékolik stupni, nez 7e se
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Obr. 7.7: Ukazka histogramu teploty Obr. 7.8: Histogram teploty po nor-
pted provedenim normalizace malizaci funkei (7.2)

pohnula o jednu desetinu stupné). Logisticka normaliza¢ni funkce je parametrizo-
vana parametry o a pu, které reprezentuji standardni odchylku a stfedni hodnotu
dané zmétené velic¢iny.

T—p

f(x|,u,0) = Lz? reR (72)

o <1+e%>

Efekt pouziti této funkce na teplotni data je zfejmy z rozdilu histogramu celé
mnoziny naméienych teplotnich dat pfed normalizaci - obr. 7.7 - a po provedeni
normalizace - obr. 7.8. Pribéh histogramu v oblasti stfedni hodnoty se stal plos-

Sim a na krajich intervalu se zvysil pocet vzorki. Je samoziejmé, Ze po vybaveni
dat neuronovou siti budou muset byt data denormalizovana inverzni funkci se
stejnymi parametry o a u, které méla ucici mnozina.

7.5.2 Vybér architektury a velikosti neuronové sité

Aby byl k dispozici alesponn hruby odhad velikosti neuronové sité, ktery bude
pouzit pro dalsi zpfesnéni modelu, bylo provedeno uceni starsich dat zbavenych
nepiesnosti zpusobenych vypadky nékterych ¢idel [113]. Téchto vzorku bylo pii-
blizné 300000 (stejnd mnozina vzort, ktera byla pouzita pro analyzu shluki po-
moci SOM) a z nich bylo uniformé vybrana u¢ici mnozina o 1000 vzorcich ndhodné
vybranych z celého pribéhu. Byly zkonstruovany dopiedné neuronové sité o ve-
likostech 10x7, 15x10, 25x15, 35x20 a 45x30. Aktiva¢ni funkce byla kvili povaze
dat bipolarni sigmoida. Tyto velikosti byly vybrany na zakladé zkusenosti s daty
v predchozi kapitole. Vyhodnoceni uceni téchto siti je uvedeno v tab. 7.1. V ta-
bulce je vidét, ze nejlepsi odhad sité nastal pro rozmér 25x15, ale i ostatni sité
mély velmi dobrou odezvu a chyba odhadu vétsi nez 5dB nastala v méné nez
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Obr. 7.9: Histogram chyby pro sit 25x15

0,2% piipadi. Zde je tfeba poznamenat, ze se jednalo o relativné kratky ¢asovy
usek, ze kterého pochézely vzorky. Histogram pribéhu chyby odhadu této sité
je zobrazen na obr. 7.9. Ostatni histogramy maji obdobny priubéh a lze je najit
v [113].

Sit 10x7 | 15x10 | 25x15 | 35x20 | 45x30
MSE | 0,00355 | 0,00403 | 0,00358 | 0,00327 | 0,00302

Chyb > 5dB 230 475 366 233 975
0,19% | 0,17% | 0,13% | 0,19% | 0,20%
Chyb > 10dB 168 226 102 102 26

0,06% | 0,08% | 0,04% | 0,04% | 0,01%

Tab. 7.1: Vyhodnoceni prvniho odhadu rozméru neuronové sité pro model FSO

Chyba, kterou jsme dosahli pouzitim sité 25x15, neni pro odhad chovani FSO
spoje dostatecna. Budeme se tedy snazit najit vhodnéjsi usporadani sité. Vzhle-
dem k tomu, Ze stav pocasi se méni spojité v prostoru i ¢ase. Bylo by tedy vhodné
do neuronové sité vnést casovy kontext mérenych dat. Inspiraci miize byt predikce
casovych tad. Pro otestovani tohoto piistupu byly zvoleny dvé architektury neu-
ronové sité, které jsou zobrazeny na obr. 7.10, 7.11, a bézna neuronova sit se
dvéma skrytymi vrstvami. VSechny tyto architektury byly vytvoreny ve tfech va-
riantach a to v rozmeérech skrytych vrstev 9x6, 14x9 a 17x11. Velikosti téchto siti
byly zvoleny s ohledem na Baum-Hausslerovo pravidlo, sit 17x11 uz toto pravidlo
vyrazné prevysuje.

Neuronova sit na obr. 7.10 mé na vstupu zpozdéna data ttlumi. Jsou vyhod-
noceny ruzné délky zpozdéni. Tato architektura neuronové sité se uz blizi k ar-
chitektufe neuronovych siti a lze Fici, ze se jedn& o specialni pripad Nerrandovy
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formy neuronové sité, ptipadné rekurentni neuronové sité NARX (Nonlinear Au-
toregresive Network with Exogeneous Inputs) popsané napiiklad v [114]. V nami
pouzité varianté byla zpétna vazba realizovina skuteénymi naméfenymi daty.

Neuronova sit na obr. 7.11 neni rekurentni. M& dvojnasobnou velikost vstupni
vrstvy, kdy druhou polovinu tvoii o pevny ¢asovy tisek zpozdéna meteorologicka
data.

Vsechny sité popsané v tomto odstavci jsou plné propojené, maji vstupni
vrstvu, kterd neprovadi zadné vahovani vstupi, ale pouze distribuuje vstupni
data do prvni skryté vrstvy. Aktiva¢ni funkce vSech neuronu ve skrytych vrst-
vach je unipolarni sigmoida (funkce logsig()), vSechny neurony maji proménnou
prahovou hodnotu. Vystupni vrstva obsahuje dva neurony s aktiva¢ni funkci lo-
gsig(). Kazdy neuron se stara o predikci arovné jednoho z FSO spoji.
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Obr. 7.11: Architektura neuronové
Obr. 7.10: Architektura neuronové sité se zpozdénymi meteorologic-
sité se zpozdénymi daty ttlumu kymi daty
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7.5.3 Konstrukce ucicich mnozin

Po normalizaci byly z celého souboru dat vybrany ¢tyrhodinové bloky a kazdy
treti byl vloZen do trénovaci mnoziny. Bylo tak zajisténo, Ze se v trénovaci mnoziné
objevi data ze dne i z noci, vzhledem k tomu, ze FSO spoje vykazuji odchylky i na
zékladé stridani dne a noci. U vytvorené uc¢ici mnoziny bylo vidy zkontrolovano
podle histogramu, jestli ucici mnozina zhruba odpovida vSsem naméfenym datim.

7.5.4 Uceni neuronové sité

Celkem bylo tedy vytvoreno 9 neuronovych siti, které byly celkem 27krat uceny.
Toto uceni muselo probéhnout vicekrat (v tomto piipadé tiikrat) a byl vybran
vzdy nejlepsi vysledek.

Uteni probihalo za pouziti GDM backpropagation [115]. Tento algoritmus je
povazovan za odolnéjsi nez zakladni backpropagation. Trénovani kazdé sité probi-
halo vzdy alespon 5000 epoch a udici konstanta se postupné snizovala z poc¢ate¢ni
hodnoty 0.3 az k 0.05. Konstanta ovliviiujici setrva¢nost algoritmu klesala z 0,9
az k hodnoté 0,6. Jako valida¢ni mnozina byla v tomto ptipadé pouzita mnozina
o velikosti 15% v8ech naméfenych hodnot. Touto mnozinou bylo ovéfovano, zda
nedochéazi k pieuceni neuronové sité (postup popsany v [116]). Uceni v8ech siti
tak bylo zastaveno diive, nez by mohlo dojit k overfittingu, tj. v okamziku, kdy
MSE valida¢ni mnoziny zac¢ina rust.

7.5.5 Vyhodnoceni jednotlivych neuronovych siti

Tabulka 7.2 ukazuje vyhodnoceni chyby pro nejlépe natrénovanou sit 14x9 pro
spoj WaveBridge. Z tabulek 7.3 a 7.4 1ze rozpoznat velmi malé odchylky od nej-
lepsi sité. V téchto tabulkach byly pro lepsi prehlednost vynechany chyby, které
jsou mensi nez 0.7 dB, kterou muzeme povazovat za malou. Tabulka 7.5 prezen-
tuje nejlepsi nalezenou odezvu - naucenou sit 17x11. Mezi dal§imi velikostmi sité
v8ak nebyly znatelné rozdily v poctech chyb (rozdily ve velikostech jednotlivych
tiid chyb nebyly vétsi nez desitky piipadil). Je t¥eba znovu pfipomenout, 7e jedna
chyba odpovidé jedné sekundé z naméfenych tif mésici.
K pochopeni tabulek je t¥eba znat vyznam jednotlivych konfiguraci:

C1 - na vstupu sité jsou pouze meteorologicka data

C2 - meteorologickd data + 5 min zpozdénd meteorologicka data

C3 - meteorologickd data + 15 min zpozdénd meteorologicka data

C4 - meteorologicka data + 30 min zpozdén& meteorologicka data

C5 - meteorologickd data + 60 min zpozdén& meteorologicka data

C6 - meteorologickd data + 5 min zpozdény atlum spoju

C7 - meteorologickd data + 5 min zpozdény dtlum spoju

C8 - meteorologicka data + 5 min zpozdény utlum spojiu

C9 - meteorologickd data + 5 min zpozdény utlum spoju
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Zabyvejme se nejdiive spojem WaveBridge. Pro tento spoj lze najit nejlepsi
konfigurace C6-C9. To znamenad, ze navrzend rekurentni sit je nejlepsim zatim do-
stupnym prostiedkem pro modelovani vlivu pocasi na FSO. Je ale vidét i znacné
zlepseni v modelu, ktery obsahuje zpozdéna meteorologicka data. Zietelné nej-
horsi odezvu ma neuronva sit bez jakychkoli opatieni s vyjimkou nejmensi sité
9x6, jejiz odezva se muze rovnat s vétsimi sitémi, které maji na vstupech zpoz-
déna meteorologickd data. Sit 14x9 poskytla v konfiguraci C6 nejlepsi odezvu -
501 chyb vétsich nez 0.7 dB. To odpovida pfiblizné 8 minutam a 20 sekundam
ve tfech mésicich. To je jiz velmi dobry vysledek. Rozlozeni chyby tohoto odhadu
v Case je vykreslen na obr. 7.12. Je vidét, Ze velké chyby se objevuji osamo-
cené, proto lze usuzovat, ze v tu chvili nastal efekt, ktery nemusi nutné souviset
s pocasim, ale muze se jednat tieba o prelet ptaka, prichod ¢lovéka a podobné.
Piipadné se muze jednat o zvlastni jev, ktery nebyl v ucici mnoziné. Pii ana-
lyze meteorologickych udaji v case, kdy nastaly chyby v odhadu, jsem narazil
na fakt, 7Ze chyby nenastavaly pii bezvétii, ale spiSe pii vétru od 2 m/s vys (na
obr. 7.13 je zobrazena kombinace teploty a rychlosti vétru pro okamziky, kdy mo-
del neposkytl spravnou odezvu). P¥i analyze chyb byly vysledovany nésledujici
skutecnosti o meteorologickych datech:

e Piiblizné 50% v8ech chyb nastalo pfi minutovém priméru vétru 5 m/s nebo
narazech 6-8 m/s.

e Nejvice chyb nastalo pii velmi lehkém desti (0.1-0.2 mm /min).

e Nejvice chyb nastalo pii relativni vlhkosti 81-83% (téméF polovina vSech
chyb).

e V 50% chybnych pripadi val severni vitr.

e Teplota neméla na chyby vyraznéjsi vliv. Primérna teplota byla 3,5°C', coz
odpovidé stfedni hodnoté za dané obdobi.

e Ve 2/3 pripadi byl atmosfericky tlak 990 hPa.

Nyni se zaméiime na odhad spoje FlightStrata. Z tohoto spoje méme infor-
maci pouze ve formé deseti tiid, kdy kazda tiida odpovida poklesu o 6 dB. Pro
tato data se evidentné dostaviame do problému s granularitou. Model pro tento
spoj chybuje v 6-7% piipadi. Pro v8echny sité je tato chyba témér stejna. Lze
tedy tvrdit, Ze tento spoj je pro pozadované modelovani nevhodné a bylo by
potieba zjistit jemnéjsi informaci o pfijaté trovni signalu.
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Sit 14x9 Velikost chyby [dB]| Suma
Konfigurace | -21.0 -7.0 -4.2 -2.2 -1.5|(£0.8) | +1 +L5
C1 0 2 6 573 641 8040 | 447 01 9709
C2 0 2 5 697 323 92 0 0| 1079
C3 0 1 6 554 305 2248 | 1299 0| 4413
C4 0 2 6 566 386 3480 | 350 0| 4790
C5 0 1 7 623 518 2153 96 0] 3398
C6 0 2 12 366 119 1 1 0 201
Cv 0 1 10 456 183 0 0 0 650
C8 0 1 14 545 236 0 0 0 796
C9 0 1 14 5353 292 0 0 0 860

Tab. 7.2: Vyhodnoceni chyby pro sit o velikosti 14x9 pro odhad chovani spoje

WaveBridge
Sit 17x11 Velikost chyby [dB| Suma
Konfigurace | -21.0 -7.0 -4.2 -2.2 -1.5|(£0.8) | +1 +1.5
1 0 1 7 526 427 2437 1 0] 3399
2 0 2 5 624 680 1805 | 255 0| 3371
3 0 2 o5 57l 423 2 0 0] 1003
4 0 2 8§ 729 350 3199 | 93 0] 4381
5 0 2 6 507 344 1390 1 0] 2250
6 0 1 11 463 171 0 0 0 646
7 0 1 14 461 173 0 0 0 649
8 0 1 12 611 250 0 0 0 874
9 0 2 12 701 530 0 0 0] 1245

Tab. 7.3: Vyhodnoceni chyby pro sit o velikosti 17x11 pro odhad chovani spoje

WaveBridge
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Obr. 7.12: éasovy prubéh velikosti chyby odhadu pro neuronovou sit 14x9 v kon-

figuraci C6
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Sit 9x6 Velikost chyby [dB] Suma
Konfigurace | -21.0 -7.0 -4.2 -2.2 -1.5]|(+0.8) | +1 +1.5
1 0 2 6 611 307 2 0 0 928
2 0 2 5 278 469 611 1 0| 1666
3 0 2 5 460 328 2023 | 48 0| 2866
4 0 2 5 595 390 2815 | 12 0] 3819
5 0 2 4 481 359 7 0 0 853
6 0 2 12 450 165 1 0 0 630
7 0 2 18 529 183 1 0 0 733
8 0 1 10 581 403 0 0 0 995
9 0 2 18 652 394 0 0 0| 1066
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Tab. 7.4: Vyhodnoceni chyby pro sit o velikosti 9x6 pro odhad chovani spoje

WaveBridge

Sit 17x11 Velikost chyby [dB]

Konf. | -24  -21 -12 -6 0 6 12 Suma
1 0 22408 39106 357416 | 7369656 | 64850 11027 | 494807
2 0 22408 39109 357443 | 7369399 | 64777 11027 | 494764
3 0 21939 38491 355851 | 7354742 | 81813 11027 | 509121
4 0 22408 39109 357129 | 7363552 | 69438 11027 | 499111
5 0 22408 39109 357427 | 7365706 | 65186 11027 | 495157
6 0 22408 39109 357443 | 7369399 | 64777 11027 | 494764
7 13 22424 39205 358792 | 7367926 | 64812 10691 | 495937
8 22061 38539 350346 | 7363529 | 77159 11029 | 499134
9 22352 36235 350409 | 7367653 | 73165 11044 | 493210

Tab. 7.5: Vyhodnoceni chyby pro nejlépe natrénovanou sit 17x11 pro spoj Flight-

Strata
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Obr. 7.13: Primérna rychlost vétru v zavislosti na teploté pro simula¢ni chyby
vétsi nez 1 dB.

7.6 Dilc¢i zAvér

V této kapitole byla predstavena funkéni metodika pro tvorbu modelu bezdrato-
vého optického spoje pro predikci jeho chovani v zavislosti na aktualnich povétr-
nostnich podminkach. Byly popsany jednotlivé kroky metodiky od tvorby uéicich
a valida¢nich mnozin az ke zptisobu vyhodnocovani odezvy modelu. Zaroven bylo
zjisténo, ze pro kvalitni model spoje je nutné mit dostatecné jemné data o pfijaté
arovni signdlu na jednotlivych FSO hlavicich.

Byla provedena analyza chybnych odezev a bylo zjisténo, Ze by bylo vhodné
se pri dal§im zpresiiovani modelu zamérit na okamziky, kdy je mirny dést a vitr
nad 5 m/s. V pfipadé desté se muze jednat o chybu zpisobenou méfenim, protoze
pouzity srazkomér nemusi pro tak mala mnozstvi srdzek poskytovat zcela presné
informace.

7.7 Doporuceni pro dalsi zlepSeni

Pro lepsi ovéreni kvality modelu je tfeba ziskat vétsi mnozstvi dat - idealné z né-
kolika let. Souc¢asny model je platny pouze pro malou ¢ast roku ve které byla data
métena.

Stéle existuje potenciél pro zlepSeni odezvy vytvoreného modelu:

e Je moznost zakomponovat vice historickych krokt do rekurentniho neuro-
nového modelu.

e Bylo by vhodné vyuzit ke zptesnéni modelu i drovné piijatého signalu na
druhé strané spoje, ktera v tuto chvili neni méfena

e Model mize byt doplnén o kontinualni uceni.
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e Lze pouzit dalsi druhy neuronovych siti a ovéfit jejich efektivitu.

Bylo by vhodné zajistit kontinualni méreni prubéhu piijaté arovné, aby bylo
mozné sledovat i rychlé turbulence. Odhad chovani turbulenci je relativné otevie-
nou oblasti, ktera by si zaslouzila dalsi vyzkum.



Kapitola 8
Zaveér

V préaci byly ovéfeny moznosti vyuziti dat experimentalniho mikrovlnného spoje
v kombinaci s umélymi neuronovymi sitémi pro klasifikaci mnozstvi desté v jeho
prubéhu. Vzhledem k povaze sledovaného jevu a moznostem experimentalniho
méticiho spoje, ktery ale nebyl cilené urcen k feseni daného problému, se poda-
filo vytvofit pouzitelny model odhadu s presnosti podrobnéji popsanou v textu
a dil¢ich zavérech prislusnych kapitol.

Poznatky a postupy z klasifikace desté byly dale vyuzity pii sestaveni meto-
diky vyuziti neuronovych siti pro radiovy odhad gradientu refraktivity a vysko-
vého profilu gradientu refraktivity na spoji Praha-Podébrady. Presnost odhadu
korespondovala predpokldadané chybé, ktera byla zptisobena zpiusobem méfreni me-
teorologickych dat na experimentélnim spoji. Samotné fyzikalni principy, které se
uvniti neuronového modelu skryvaji, nebyly predmétem této prace.

V dalsi ¢asti prace vénované modelovani atmosferickych vlivii na FSO za pou-
ziti neuronovych siti a bézné dostupnych meteorologickych senzort byla navrzena
metodika, ktera poskytuje velmi dobré presnosti odhadu. Zaroven byly rozebrany
chyby odhadu, které model nebyl schopen spravné predikovat. Tyto chyby mohly
byt zptisobeny zptisobem méfeni meteorologickych veli¢in (predevsim desté).

Cile prace vytycené v uvodu prace se podarilo splnit. Samotnou metodiku
pro praci s daty podobné povahy lze doporucit predevsim pro kratké spoje, kde
nedochazi k neméfitelnym vykyvim atmosferickych vlivi. V ptipadé, kdy by
informace o téchto vlivech byly dostupné, Ize je shodnym piistupem do metodiky
doplnit.

Hlavnim piinosem této prace je samotna metodika pro zpracovani meteorolo-
gickych dat v kombinaci s méfenymi parametry komunikac¢nich spoji, ktera zatim
nebyla jinde publikovana. Vyuziti postupi popsanych v této praci lze mimo jiné
najit i v dals$im zamysleném rozvoji problematiky a tim je vyuziti dat z komu-
nikac¢nich spoji k diagnostice aktualniho stavu atmosféry - tedy k opaénému
pristupu, nez jaky byl popsan v této praci.
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