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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je vytvofit zafizeni, které vyuzivd metody strojového uceni
Kk rozpoznavani pohybu feederového rybarského prutu na zakladé dat z inercialni méfici jednotky.
Uvodni &ast je vénovana rybolovné technice feeder, vybéru dileZitych pohybi a moZnostem
upevnéni detekéniho zafizeni na prut. Nasleduje vytvoreni teoretického zakladu v oblasti strojového
uceni, seznameni s inercialni métici jednotkou a problematikou klasifikace. ObdrZené znalosti jsou
pouzity k vybéru vhodnych technik pro feSeni tlohy rozpoznavani pohybt prutu. V praktické casti
je navrzeno a vytvoreno detekéni zafizeni zaloZené na platform& ESP32. To je nejprve pouzivano
jako snima¢ pohybu, ktery v kombinaci se zpracovanim namétenych hodnot slouzi jako generator
trénovaci datové sady. Prace pokracuje implementaci konvolu¢ni neuronové sité, procesem uceni na
testovani v praxi, vyhodnoceni a moznostem budouciho vyvoje. Vysledkem je malé, bateriove
napajené zafizeni, které po pfipevnéni na libovolny feederovy prut poskytuje vysoce uspésnou
detekci vsech klicovych pohybt béhem lovu. Navic diky bezdratové komunikaci pies ESP-NOW
umoznuje odesilat vysledky na riizna zatizeni.

Klicova slova

Feeder, detekce pohybu, strojové ueni, Tiny Machine Learning, konvolu¢ni neuronova sit),
vestavény systém, ESP32, datova sada, ESP-NOW, TensorFlow Lite, Google Colaboratory,
PlatformlO.

Abstract

The aim of this diploma thesis is to create a device that uses machine learning methods to recognize
the movements of a feeder fishing rod based on data from an inertial measurement unit. The
introductory part is devoted to the feeder fishing technique, the selection of important movements
and the possibilities of attaching the detection device to the rod. This is followed by the creation of
a theoretical basis in the field of machine learning, familiarization with the inertial measurement unit
and the issue of classification. The acquired knowledge is used to select appropriate techniques for
solving the task of recognizing the movements of the rod. In the practical part, a detection device
based on the ESP32 platform is designed and created. This is initially used as a motion sensor, which,
in combination with the processing of the measured values, serves as a generator of a training data
set. The work continues with the implementation of the convolutional neural network, the learning
process on the created dataset and the integration of the most successful model into the detection
device. The conclusion is devoted to testing in practice, evaluation and possibilities of future
development. The result is a small, battery-powered device that, when attached to any feeder rod,
provides highly successful detection of all key movements during the hunt. In addition, thanks to
wireless communication via ESP-NOW, it is possible to send the results to various devices.

Keywords

Feeder, movement detection, machine learning, Tiny Machine Learning, convolution neural
network, embedded system, ESP32, dataset, ESP-NOW, TensorFlow Lite, Google Colaboratory,
PlatformlO.
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1 Uvod

Rybolovna technika feeder se behem kratké doby své existence stala velice popularni a uzndvanou
disciplinou, ktera je dnes hojné¢ pouzivana jak pro b&zny lov, tak ke sportovni Cinnosti diky
celorocnimu poradani nejriznéjSich zavodi vcéetné mistrovstvi svéta. Praveé velké mnozstvi
konanych soutézi a neustaly vyvoj novych produkti a feederu obecné dospél k tomu, ze kvality
vrcholovych zavodniki jsou téméf srovnatelné, a o jejich vysledcich rozhoduji ¢im dal mensi detaily.
Jedenim takovym je i frekvence nahazovani, ktera je v soucasné dobé béhem zavodu piesné
dodrzovana za pomoci ruénich stopek. Prestoze se jedna o funk¢ni a jednoduchy zpusob, tak
zavodnika neustale zaméstnava, a predevSim mu neposkytuje zaddny zdznam pro piipadnou budouci
analyzu. Informace jsou tak v pribéhu casu zavislé na paméti a odhadu ¢lovéka, coz mize hrat
vlivem nepiesnosti zasadni roli. Prave tato oblast sbéru dat, automatickych zaznamu a generovani
statistik pfedstavuje prostor pro integraci néjaké technologie, ktera by mohla byt dalsim pokrokem
ve vyvoji nejen zavodniho feederu.

V zavislosti na této skutecnosti je stanovenym cilem této diplomové prace vytvorit zafizeni,
které bude béhem lovu automaticky sbirat data, z nich pak nasledné¢ extrahovat uzitecné informace a
vysledky piedavat uzivateli. Jako zdroj dat bude slouzit rybaisky prut, ktery jakozto hlavni pracovni
nastroj rybare poskytuje svymi charakteristickymi pohyby mnoho informaci tykajicich se lovu. Tou
pravdépodobné nejvétsi vyzvou celé prace pak bude detekce a spravné vyhodnoceni klicovych
pohybti. K tomu bude pouzito strojové uceni, které predstavuje silny néstroj s potencidlem fesit tuto
ulohu s vysokou uspé$nosti, coz dokazuje jeho dnesni hojné pouzivani pii feSeni ulohy rozpoznavani
aktivit ¢lovéka na zakladé pohybu. Navic je V poslednich letech diky velkému technologickému
pokroku mozné integrovat strojové uceni primo do malych pfenosnych zafizeni. Odpada tak nutnost
odesilani dat na vykonny vypocetni stroj, coz je pfistup, ktery by cely proces znaéné komplikoval.

Samotna prace se sklada znékolika hlavnich casti. Ta prvni je vénovana prostudovani
zakladnich aspekti rybolovné techniky feeder. Z velké ¢asti je vSak pozornost vénovana predevsim
specifickému prutu a manipulaci s nim behem lovu, coz je nezbytnou piipravou pro stanoveni
klicovych pohybt a dale také vybéru oblasti prutu, kam bude detekcni zafizeni umisténo. Nasleduje
vytvoreni teoretického zakladu v oblasti strojového uceni a sezndmeni se sou¢asnymi moznostmi
integrace téchto algoritmt do energeticky nenarocnych zafizeni. Na to navazuje jiz samotny vybér
konkrétnich technik, které by mohly byt vhodné pro detekci jednotlivych pohybt prutu. Tato faze
vychazi ze specifikace ulohy, seznameni s problematikou klasifikace, inercialni méftici jednotkou a
ulohou rozpoznavani lidské ¢innosti. Prace pokracuje praktickou ¢asti, konkrétné tedy navrhem
zafizeni, vybérem vhodnych komponent, navrzenim, vytvofenim a osazenim desky plosnych spoji
a umisténim vsSech soucasti do navrzené a vytisknuté krabicky na 3D tiskarné. Vytvotené detekcni
zafizeni je nejprve pouzivano jako snimac, ke kterému je vytvofeno jest€¢ oznaCovaci zafizeni.
Vzajemna spoluprace této dvojice pak vytvaii zaznam jednotlivych pohybii béhem lovu, ze kterého
je naslednym zpracovanim vygenerovana datova sada. Dalsi ¢ast piedstavuje implementaci
modelu do podoby umoziujici nasazeni na detekéni zatizeni. Poté je vytvofen vysledny software pro
detekéni zafizeni. Ten se sklada z péti hlavnich blokt — ¢teni a piiprava dat pro klasifikaci zalozena
na principu posuvného okna, nasazeni modelu a klasifikace pohybt, distribuce vysledkii pres ESP-
NOW, detekce stavu baterie zafizeni a informovani uzivatele pomoci jednoduchého rozhrani, které
se sklada z osmi LED diod. Nasleduje faze testovani funkénosti a uspésnosti produktu v praxi. V
samotném zavéru jsou pak diskutovany moznosti budouciho vyvoje.



2 Rybolovna technika feeder

Feeder je moderni rybolovna technika, ktera pochazi z Anglie [40]. Jedna se o lov na poloZenou, coz
znamena, ze zavazi je polozeno na dné a pohyb nastrahy neni rybafem béhem lovu aktivné
ovlivilovan [46]. Jinymi slovy, prut je pfi lovu umistén ve stojanu, vidlickach nebo podobném
zafizeni. Od klasické polozené se ale feeder lisi v n€kolika bodech.

Tim hlavnim je detekce zabéru, ktery je signalizovan samotnym prutem pomoci pohybu
mekké $picky. Nejsou tedy potieba zadné dalsi ¢ihatka, hlasice, policajti a dalsi ptislusenstvi. Feeder
je tak mnohem rychlejsi a predevsim citlivEjsi, protoze dokaze rozpoznat i velmi jemné zabéry. Diky
této vysoké citlivosti je Spicka schopna prenést mnohem vétSi informaci, kterou zkuSeny rybar
dokaze riznymi zplisoby vyuzit a zvysit tak pocet zdolanych ryb.

Z prvniho rozdilu vyplyva i ten druhy, kterym je umisténi prutu do stojanu tak, aby $picka
prutu svirala s vlascem vedoucim do vody uhel idealné 90 stupni. Tim se maximalizuje pohyb
$picky, a tedy i rozpoznatelnost piipadného zabéru.

Obrazek 2.1: Feederovy prut [11]

Poslednim klicovym rozdilem je princip lovu, ktery jak uz samotny néazev této rybolovné
techniky napovida, je zaloZen na krmeni. Zkladni myslenkou feederu je vytvofit co nejmensi krmné
misto, které je béhem lovu udrzovano pravidelnym dokrmovanim. Takové misto ryby pfilaka, a
predevsim udrzi po celou dobu lovu, protoze neustale o¢ekavaji dalsi a dalsi potravu. Vysledkem je
pak mnohem vétsi tsp&snost v poétu ulovenych ryb oproti klasické polozené. Aby bylo tohoto efektu
docileno, je potfeba Casto nahazovat dostatecné mnozstvi navnady do stejného mista. Pro jeji
maximalné efektivni dopravu do vody se pouzivaji specialni feederova krmitka, ktera se lisi typem,
velikosti, tvarem, hmotnosti i materidlem. Pfesnost nahazovani je urCena vzdalenosti a smérem.
Vzdalenost je nastavena takzvanym zaklipovanim vlasce na civce navijaku. Smér pak zalezi na
schopnostech rybare, ktery mifi své hody na pevny bod proté&jsiho biechu. Poslednim parametrem
krmeni je frekvence nahazovani, kterd zavisi na mnoha aspektech. Pro pfedstavu lze vSak
konstatovat, Ze pii bézném lovu dochazi k piehazovani maximélné kazdych 10 minut. Casto se ale
stava, ze frekvence je nastavena rybimi zabery, které prichazeji chvili po kazdém nahozu.

Popularité feederu nahrava velka paleta pouziti. Sortiment, ktery je dnes dostupny umoznuje
rybafi zaméfit se ryby od nejmensich velikosti az po trofejni kapry, pfipadné je mozny i lov dravci.



Z hlediska prostiedi je feeder pouzitelny od stojatych vod, az po velké a silné proudici feky. Existuji
i pruty pro daleké nahazovani, se kterymi neni problém dosazeni vzdalenosti ptes 100 metri.

Béhem kratké doby si u nas feeder oblibilo mnoho rybait, coz mimo jiné dokazuje vytvoreni
samostatné sekce LRU Feeder na Ceském rybafském svazu a pofadani oficialnich soutézi pro
registrované sportovce, kterych je k datu 13.10.2021 registrovano celkem 399 [51]. Mezi oficialni
poradané soutéZe pak podle soutézniho fadu patii naborové zavody, poharové zavody, mezinarodni
a mezistatni zavody, mistrovstvi Ceské republiky, 1. liga, 2. liga a divize [56]. Stejné tak je poradano
i mnoho neoficialnich soutézi. Mezi ty posledni dobou nejvice popularni patii takzvané zimni ligy.
Ty jsou Casto organizovany a navstévovany registrovanymi sportovci, ktefi tak vyplituji volné zimni
obdobi mezi sezonami a udrzuji se v zavodnim rytmu. V praxi ma tedy registrovany sportovec témef
kazdy vikend v roce moznost ucastnit se n¢jaké soutéze.

Svou popularitu ma feeder i ve svété. Historicky prvni mistrovstvi svéta bylo potadano v roce
2011 v Italii a zacastnilo se ho celkem 16 zemi véetn& Ceské republiky [17]. Na poslednim konaném
mistrovstvi v roce 2019 bylo zemi dokonce 20. Vétsinou se jednalo o evropské staty, mezi kterymi
se ale objevila napiiklad i Australie a Jihoafricka republika [10].

2.1 Feederovy prut

Feederovy prut je specificky tim, ze musi umoznovat nahazovani té¢zkych krmitek, zaroven dobie
detekovat i jemné rybi zabéry, musi zajistit rybafi jistotu pii zaseku, dobrou akci pfi zdolavani a
vV neposledni fadé musi také byt lehky a pohodlny kvili Casté manipulaci. ProtoZze zminéné
pozadavky vedou na protichtidné vlastnosti, tak neexistuje idealni feederovy prut, ale je vyrabéna
Sirokd paleta prutt, kde kazdy z nich v ur¢ittm poméru kombinuje pozadovana specifika.
Zanedbanim extrémnich pfipadl je mozné feederové pruty rozdélit do péti orientacnich kategorii
podle odhozové zatéze.

e picker — odhozova zatéz do 40 g, délka prutu 210 — 300 cm, lov na vzdalenost do 25 m

o light — odhozova zatéz 50 - 70 g, délka prutu 300 - 360 cm, lov na vzdalenost do 40 m

e medium — odhozova zatéz 70 - 110 g, délka prutu 330 — 390 cm, lov na vzdalenost do 60 m

e heavy — odhozova zatéz 110 - 150 g, délka prutu 360 — 390 cm, lov na vzdalenost do 80 m

e extra heavy — odhozova zatéz 150 - 200 g, délka prutu 390 — 420 cm, lov na vzdalenost i pies
100 m [23]



Z hlediska stavby se jednd predevS§im o dé¢lené pruty, které jsou charakteristické
vymeénitelnymi barevnymi $pi¢kami rtizné tvrdosti. Citliva $picka slouzi k signalizaci zabéru, a proto
je jeji spravna volba kli¢ova. Pro lepsi orientaci rybaie je tvrdost $picky oznacena hodnotou v uncich,
ktera udava kolik unci je potfeba na zatizeni $picky, aby doslo k jejimu ohybu do pravého uhlu.
Bézn€ pouzivané hodnoty zacinaji u pickerovych prutii od 0,5 oz a kon¢i u extra heavy prutiina 5 oz
[24].

Zaklad prutu vsak predstavuje blank, ktery pfimo definuje prut a jeho kli¢ové vlastnosti, kde
jednou z téch zasadnich je akce. Ta muze byt bud’ rychla nebo pomala. Piipadné se miize jednat o
néjaky kompromis. Rychlejsi pruty disponuji presnéjsimi a del§imi hody, ale hiife se s nimi zdolavaji
ryby, protoZe nejsou schopné tak dobte vypruzit rybi vypady. Naopak pomalejsi pruty s parabolickou
akci nejsou vhodné na daleké a presné hody, ale velice dobie pohlcuji rybi vypady pfi zdolavani, coz
umozinuje pouzit i jemné montaze [23].

 SdaTat o
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Obrazek 2.3: Akce prutu [22]

2.2 Manipulace s prutem

Pokud piesko¢ime sestaveni prutu a piipadné nastavenim lovné vzdalenosti, coz jsou z pohledu
manipulace nezajimavé Casti, tak kazdy lov za¢ina nahozenim. To je v pfipadé feederu provedeno
bud’ za Gcelem pouze krmit, nebo s cilem chytit rybu.

Pokud se jedna o krmeni, tak je prut po nahozeni ustalen v jedné pozici po dobu, nez se
dostane krmitko s krmenim na pozadované misto, kterym je zpravidla dno. Poté nasleduje vysypani
krmné smési sérii nékolika malych zasek, které jsou provedeny béhem jednoho tahu prutu smérem
nahoru. Ve chvili, kdy je prut kolmo k zemi, nasleduje vytazeni prazdného krmitka z vody.

Pokud bylo nahozeno s cilem ulovit rybu, tak je prut po ndhozu umistén do néjakého stojanu
a je ¢ekano na zabér od ryby. Poloha jeho umisténi zavisi na nékolika aspektech, kde hlavni dva jsou
proud vody a vitr. V silném proudu je vyhodné nastavit prut tak, aby $picka byla co nejvyse. Tim se
minimalizuje ¢ast vlasce pod vodni hladinou, na kterou piisobi proud, coz rybafi umozni pouzivat
leh¢i krmitko a mek¢éi Spicku. Naopak pii silném vétru je vyhodné $pi¢ku co nejvice piiblizit vodni
hlading, aby se eliminovali jeji pohyby zptisobené vétrem ptisobicim na vlasec. Zarovei by mél byt
prut vzdy nastaven tak, aby s vlascem mificim do vody sviral v idealnim piipadé uhel 90 stupnd.

Pii zabéru ryby pak nasleduje zasek, coz je prudky pohyb prutu smérem nahoru. Prvni faze
tohoto pohybu je trh, ktery postupné piechazi v tah kon¢ici ve chvili, kdy je prut kolmo k zemi. Pak
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nasleduje ptimotani vlasce a zdolavani ryby. Zasek ale nemusi byt vzdy piimo nahoru, protoze pro
maximalni uspésnost by mél vést smérem od vlasce vedouciho do vody. Umisténi prutu ve stojanu
tak mlze smér zaseku Castecn€ ovlivnit.

Obrazek 2.4: Zasek prutem smérem do strany [45]

V piipad€, Ze zabér od ryby do urcité doby nepiijde, dochazi k vytazeni montaze. Pii této
akci je prut nejprve prizvednut ze stojanu a bezprostiedné po tom dochazi k namotavani vlasce S tim,
ze se prut postupné dostava do pozice, kde svira s vodni hladinou thel asi 45 stupiid do doby, nez je
montaz ptitazena ke biehu.

Posledni signifikantni manipulaci s prutem je jeho odloZzeni a vyména za jiny. Tato praktika
je vétSinou pouZzivand pouze na zavodech, kde mé kazdy zavodnik pfipraveno nékolik riznych prutt
na biehu vedle sebe. V pribéhu soutéze pak podle situace voli ten nejvhodnéjsi z nich.

Na zakladé vSech popsanych informaci tykajicich se manipulace s feederovym prutem je

mozné stanovit klicové pohyby pro detekci, ke kterym béhem lovu dochazi:

e Nahozeni

e Krmeni
e Zaseknuti
e Stazeni

e (Odlozeni

2.3 Umisténi detekéniho zaFizeni na prut

P#i prvnim pohledu na prut se intuitivné nabizi moznost pfipevnéni detekéniho zafizeni do oblasti
rukojeti, ktera jiz disponuje mechanismem pro umisténi navijaku. Této myslence také nahrava mekky
material, vhodny pro instalaci riznych drzaku. Dalsimi vyhodami jsou nulova ohebnost této ¢asti a
minimalni vliv na vlastnosti prutu v ptipadé pfipevnéni detekéniho zatizeni. Problémem je ale
vyuzivani rukojeti. Jeji ¢ast pfed navijdkem je urcena pro drZeni prutu. Vrchni ¢ast za navijakem je
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pii zdolavani opfena o predlokti rybafe a spodni ¢ast tvori sty¢nou plochu pfi umisténi prutu do
drzaku. Uplny konec rukojeti je pfi ndhozu uchopen druhou rukou rybafe. Oblast rukojeti prutu je
tedy i pfes vhodné vlastnosti pro umisténi detekéniho zafizeni nepouzitelnd, a proto bude muset byt
zafizeni umisténo na blanku prutu.

Avsak pro vybér spravného mista je potiebné najit kompromis mezi minimalnim ovlivnénim
vlastnosti prutu a maximalnim rozsahem pohybu snimace. Jinymi slovy, zafizeni by mélo byt
dostatecné blizko navijaku, aby nenarusovalo akci prutu, rozloZzeni hmotnosti, pdkové poméry a
podobng, a zaroven by mélo byt dostate¢né daleko, aby zajist'ovalo velky rozsah naméfenych hodnot,
a tim i lepsi podminky na rozpoznani konkrétniho pohybu. Mezi dalsi pozadavky patii minimalni
ohebnost prutu v misté upevnéni zatizeni a dostate¢na vzdalenost mezi blankem a vlascem vedoucim
v ockach, aby nedochazelo k dotyku vlasce s detekénim zafizenim. Zahrnutim vSech zminénych
kritérii se jako nejvice vyhovujici misto jevi oblast mezi zacatkem blanku a prvnim ockem prutu.
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3 Strojové uceni

Strojové uceni tvoti podmnozinu umélé inteligence a je mozné ho definovat jako soubor vypocetnich
metod, které vyuzivaji zkuSenost k vylepSeni vykonnosti nebo ke zvySeni ptesnosti predikci [32].
Jedna se tak o velice silny nastroj na nékteré problémy, pro které je velmi obtizné najit presny
algoritmus s dostateénou uspéSnosti. Pfikladem mohou byt ulohy, které Eloveék fesi intuitivné
spravné. Mezi n¢ spada rozpoznavani objektu na obrazku, zpracovani jazyka, klasifikace dokument,
uceni se hrani her typu Sachy a mnoho dalSich.

3.1 Historie

Prvni spojitosti s umélou inteligenci obecné sahaji hluboko do historie. Napiiklad v 17. stoleti
publikoval Gottfried Wilhelm Leibnitz svou disertacni praci, ve které pracuje s teorii, Ze myslenky
jsou vysledkem vypoctu, a vétil, ze pokud by se mu podafilo popsat symbolickou reprezentaci t€chto
pravidel a vytvoril by metodu, kterd by tato pravidla kombinovala, byl by schopen generovat nové
myslenky [54] [52].

Za pocatek umélé inteligence tak jak ji zndme dnes jsou vSak povazovana az 50. 1éta 20.
stoleti, kterd obsahovala n¢kolik kli¢ovych udalosti. V roce 1950 byl Alanem Turingem prezentovan
Turinglv test, jehoz cilem bylo provétit, zda se néjaky systém chova inteligentné [35]. V roce 1956
byl poprvé pouzit termin ,,uméld inteligence®. Jednalo se o letni vyzkumny projekt na Dartmouthské
univerzité, na kterém pracovali John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester a Claude
Shannon [36].

Konkrétné pro strojového uceni je zasadni rok 1957, kdy byl Frankem Rosenblattem
vynalezen perceptron [18]. Poprvé tak mohlo dojit k uceni stroje na piikladech za ti¢elem vykonani
urcitych uloh. Tento objev okamzité nasledovaly piekvapivé dobré teoretické vysledky.
V nasledujicich nékolika letech vyzkumu se ale nepodatilo vytvofit isp€Snou aplikaci, ktera by byla
pouzitelna v praxi. Divodem byly vysoké vypocetni pozadavky, které piekracovaly technologické
moznosti 60. let [41]. Dalsi zlom nastal v roce 1974, kdy Paul Werbos vyvinul algoritmus zpétné
propagace, ktery umoznil trénovat vicevrstvé neuronové sité. Takové sité jsou na rozdil od
uceni zacal az v 90. letech diky technologickému pokroku. Od té doby nabira na popularité a dochazi
ke stale rostoucimu vyvoji [5].

V soucasné dob¢ strojové uceni ¢ita velké mnozstvi metod a diky své sile je vyuzivano
Vv nejruznéjsich odvetvi. Jedna se napiiklad o bankovni a finan¢ni sektor, dopravu, zdravotnictvi,
sluzby zakaznikiim, zemé&d¢€lstvi, kybernetickou bezpecnost, herni primysl, kosmonautiku a dalsi.

3.2 Metody uéeni

Pocitacovy program disponujici uCicim algoritmem ma schopnost se ucit z mnoziny piiklada
nazyvané trénovaci data, pficemz kazdy z prikladd je reprezentovan vektorem realnych cisel, kde
kazdé cislo predstavuje urcitou vlastnost. Tyto hodnoty jsou v praxi ziskavany ze skute¢nych
objektd, kterym mize byt naptiklad ¢lovék a jednotlivé vlastnosti pak vyska, vaha, velikost nohy,
barva o¢i, teplota a tlak. Samotné u¢eni pak probiha v zavislosti na zvolené metod¢. Jedna se bud’ o
uceni s ucitelem, uceni bez ucitele nebo takzvany reinforcement learning neboli zpétnovazebni uceni

[38].
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3.2.1 Uceni s ucitelem

Trénovaci data jsou tvofena dvojicemi. Vzdy se jedna o vstup v kombinaci s hodnotou pozadovaného
vystupu. Cilem algoritmu je naucit se vztah mezi vstupnimi a vystupnimi daty trénovaci sady.

3.2.2 Uceni bez ucitele

Na rozdil od kategorie uceni s ucitelem nedisponuji vstupnimi daty s hodnotu pozadovaného
vystupu. Neexistuje tedy zadny konkrétni spravny vysledek. Algoritmus se v tomto piipadé uci
vnitini strukturu dané tréninkové mnoziny, pfi¢emz dochazi k vytvafenim relaci a spojitosti mezi
daty. Diky zminénym vlastnostem je tento ptistup mozné pouzit i na velké trénovaci sady.

3.2.3 Zpétnovazebni uceni

V tomto piipadé dochazi k uceni prostiednictvim udélovanim odmeén. Jsou znamy pocatecni i cilové
body a ukolem systému je nalézt nejkratsi spravnou cestu. To je provadéno postupnymi kroky v
prostiedi, za které jsou udélovany pozitivni nebo negativni odmény [5].

Kazda z téchto tii metod uceni je tvofena sadou riznych algoritmi, které jsou schopny fesit
typické ulohy jako je klasifikace, klasterizace, regrese a dalsi. Specializaci konkrétniho problému je
pak mozné zazit vybér a stanovit ze soucasné velké nabidky dostupnych metod strojového ucéeni ty

o 24

pravdépodobné nejvhodngjsi na dany problém.

Learning
Techniques
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Regression Learning
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SARSA) adaptive, . D:thletg (IS0 MAP)
modular, #» Local linear
fuzzy-Q) process | embedding |

Obrazek 3.1: Rozdéleni technik strojového uceni [67]
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3.3 Model

Soubor obsahujici informace o tom, jak si program pamatuje to, co se nauéil, a jakym zpisobem to
pak ma byt pouzito, se nazyva model. Ten je mozné vyjadiit jako funkci y = f(p, x), kde p jsou
takzvané parametry modelu, diky kterym si program pamatuje, co se naucil. Funkce f pak
predstavuje, jakym zplisobem program pro dany vstup X vypocita vystup y. V konkrétnim ptipadé je
nutné f i poCateéni stav p piesné specifikovat, protoZze v zavislosti na tom budou vlivem procesu
uceni na trénovacich datech nalezeny ty nejlepsi mozné hodnoty p. Pro kontrolu je zavedena takzvana
chybova funkce, kterda ma za tkol zachycovat uspésnost modelu. Cilem je tedy minimalizace
naméfené chyby nalezenim vhodnych parametra p [38].

3.4 Preuceni a nedouceni

Kazdy model ke svému uceni vyuziva trénovaci data, aby dosahoval co nejlepsich vysledk, pficemz
jeden ze zakladnich pozadavkd na model je jeho schopnost generalizace neboli nalezeni obecné
platnych vazeb mezi vstupy a vystupy. Tato vlastnost je zasadni pro udrzeni Gisp€$nosti i po nasazeni
natrénovaného modelu na redlna data, ktera se v trénovaci sad¢ nevyskytuji. Aby nedochazelo
k neo¢ekavanym vysledkiim po nasazeni do praxe, je provedeno rozdéleni mnoziny dostupnych dat
na trénovaci a testovaci. Ob¢ tyto sady by mély byt vhodné vytvoteny. Pfedpoklada se, Ze jednotlivé
ptiklady jsou navzajem nezavislé a v obou sadich vzorkované se stejnym pravdépodobnostnim
rozlozenim. Spole¢né s tim je zavedena trénovaci a testovaci chyba. Béhem uceni pak dochazi
soucasné ke kontrole Gspésnosti i na testovacich datech. Dobry ucici algoritmus by mél mit malou
trénovaci chybu a zaroven maly rozdil mezi trénovaci a testovaci chybou. Pokud ma model na konci
uciciho procesu velkou trénovaci chybu, tak je nedouc¢eny. Pokud ma malou trénovaci chybu, ale
velky rozdil mezi trénovaci a testovaci chybou, tak je pfeuceny. Idealni stav pro dosazeni nejlepsich
vysledkt se nachazi v bodé¢, kdy testovaci chyba zacala rist [38].

Error Under-
fitting

Over-
fitting Validation
set

Training
! set

“sweet spot”

Number of
iterations

Obrazek 3.2: Chybovost béhem procesu uceni [12]
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Dalsi dulezitou vlastnosti modelu je jeho kapacita, ktera vyjadiuje, jak slozita data je schopen
se model naucit. V pfipadé malé kapacity dochdzi k nedouceni, protoze takovy model nema
prostifedky pro obsahnuti slozitosti dané tilohy, a tedy neni schopen se dostate¢né naucit ani trénovaci
sadu. Opacnym extrémem je nadmérné vysoka kapacita, ktera miize vést naopak k preuceni. Tento
problém je vsak Casto fesitelny rozsitenim tréninkové mnoziny [38].

AValues .. Values . \Values -
Tim:e Timé
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Obrazek 3.3: Vysledky nedouceného, dobie nauc¢eného a pieuc¢eného modelu v praxi [29]

3.5 Tiny Machine Learning
Tato podkapitola byla pievzata z [30].

3.5.1 Vznik

Prvni roky 21. stoleti zapocCaly exponencialni riist vyvoje algoritmi strojového uceni, coz Uzce
souviselo s tehdejsim technologickym pokrokem, ktery mimo jiné ptinesl i vykonné&jsi procesory a
takzvana velka dat. Prvni vytvofené modely byly opravdu malé, protoze vypocetni vykon
zprostiedkovaval mistni pocita¢ disponujici jedno nebo vice jadrovym procesorem. Nasledoval
pfesun vypoctu na grafické karty, které jsou vyhodné pti préci s vét§imi datovymi sadami. Tento
koncept byl podpoten zavedenim cloudovych sluzeb, které zprostiedkovaly velky vypocetni vykon.
Jednou z takovych sluzeb je napiiklad Google Colaboratory. Dalsi vyvoj piedstavoval vyrobu
tenzorovych procesorovych jednotek (TPU) a specifickych integrovanych obvodi pro konkrétni
aplikaci (ASIC). Tato zafizeni dosahovala nejen mnohem vétsiho vypocetniho vykonu v porovnani
s grafickymi kartami, ale navic byla rozsifena o schopnost distribuce uceni mezi vice systémy
za cilem pouzitelnosti vétSich modeld. Tento trend zvétSovani ulohy a vypocetniho vykonu vyustil
v roce 2020 vydanim GPT-3, coz je nejvétsi neuronova sit’, kterd kdy byla vytvorena. Obsahuje 175
miliard neurond, dva krat vice nez lidsky mozek, a je odhadovano, ze jeji trénink spotfeboval
piiblizn¢ 3 GWh elektrické energie. Tolik energie vyprodukuje primérna jaderna elektrarna za 3
hodiny provozu [13].

Zvysujici se energetické pozadavky a kritika snimi spojena pfimély komunitu umélé
inteligence zaméfit Se na energeticky usporngjsi zatizeni. Tento smér zahrnujici vyvoj efektivnéjsich
algoritmi, vypoctl a reprezentace dat byl v minulosti i pfes velky potencial piehlizen, protoze
tehdejsi Uspornd zafizeni nebyla dostatecné¢ rozSitend a nedosahovala ani potiebnych
technologickych moznosti pro vyuzivani strojového uceni. To se ale zménilo a vznikla nova oblast
zvana Tiny Machine Learning.
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3.5.2 Podstata a benefity

Tiny Machine Learning piedstavuje prinik vestavénych zafizeni internetu véci a strojového uceni.
Z hlediska celkového konceptu vychazi TinyML z kritiky hlavni myslenky 10T, jejiz podstatou je
odesilani dat z mistnich zafizeni do cloudu pro nasledné zpracovani. VzneSené problémy a
pochybnosti tohoto principu, které napomohly vyvoji, Se tykaly pfedevsim soukromi, latence,
ukladani dat a energetické ucinnosti.

Soukromi

Pti kazdém pienosu dat vznika riziko jejich zachyceni néjakou dalsi stranou, coz piedstavuje
naruseni soukromi a dal$i hrozby s tim spojené. Minimalizace této komunikace je jeden ze zptsobu,
jak snizit riziko pfipadnych zasahii do soukromi.

Latence

Hlavni myslenkou IoT je jiz zminéné odesilani dat do cloudu, kde jsou data zpracovana a nasledné
odeslana zpatky. Tento proces vyzaduje n&jaky cCas, ktery je dan pfedevs§im rychlosti internetu. Pfi
pomalém piipojeni mize vznikat tak vysoka latence, ze se n¢které systémy stanou nepouzitelnymi.
Typickym piikladem jsou hlasovi asistenti, u kterych je rychla odezva zasadni. V ptipadé zpracovani
pfimo na koncovém zatizeni by tak doslo k odstranéni nebo zasadnimu snizeni potiebné komunikace
a s tim spojené latence.

Ukladani dat

Existuje mnoho zatizeni, kterd pracujici s velkym mnozstvim dat obsahujicich jen malé procento
téch s n¢jakou vypovidajici hodnotu. Konkrétnim ptipadem jsou zaznamy z bezpe¢nostnich kamer,
kde vétsina zdznamu predstavuje staticky obraz bez n&jakého déni. Implementaci vétSi miry
inteligence by v tomto ptipadé vedlo k zaznamu pouze klicovych chvil, coz by zasadnim zptisobem
snizilo pozadavky na kapacitu tlozisté¢ a mnozstvi dat pro pripadny pienos.

Energeticka ucinnost

Ptenos dat jakymkoliv zptisobem je energeticky narocna tiloha. V porovnani s vypocty jde ¢asto o
fadoveé veétsi mnozstvi pozadované energie. To se projevuje u vétSiny bateriové napajenych IoT
zafizeni, jejichz zivotnost na jedno nabiti je primarné udavana frekvenci prenosu dat. Nejvice
efektivni je tedy vyvoj zafizeni umoziujici provadét pozadované vypocty bez nutnosti odesilani dat
na vykonn¢;si uzly.

Podstatou je tedy presun vypoctu do
oblasti energeticky nenarocné vypocetni
techniky a takzvaného edge computingu
neboli souboru vypocetnich zafizeni, ktera se
vpomysiné IoT infrastruktufe nachazi
nejblize zdroji dat. Takova zafizeni Casto
disponuji velmi malym vypocetnim vykonem
v kombinaci s paméti v fadech maximalné
jednotek megabytii, a proto je pozornost
vénovana predevs§im vyvoji efektivnéjsich
algoritmu a datovych struktur, véetné technik
stim spojenych. To je aplikovano i na
modely, coz ma za disledek zasadni redukci

jejich velikosti bez vlivu na vyslednou Obrazek 3.4: Hierarchie vypocetnich
piesnost. zafizeni z pohledu internetu véci
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3.5.3 Princip funkce

TinyML se z velké casti nelisi od klasického strojového uceni. Vyuzivaji se stejné algoritmy pro
vytvofeni modell a ty se pak standardné trénuji na pocitaci nebo v cloudu. Hlavni rozdil nastava az
po dokonceni tréninku, kdy zac¢ina takzvana hluboké komprese. To je proces, béhem kterého jsou na
natrénovany model aplikované techniky za tc¢elem zasadni redukce velikosti bez vlivu na jeho
ptesnost. Konkrétné se jedna o posloupnost tii uprav slozenych z profezavani, kvantovani a
koédovani.

Quantization: less bits per weight

Pruning: less number of weights D R ~ Huffman Encoding
Vi {
mmmm e ———— ~ \ e m - ~
7 p || Cluster the Weights ] L v
I ) ! | | 1 !
I | Train Connectivity : 1 1 1 . ]
original : . ) : same : : same : Encode Weights : same
network 1 <z c ! accuracy | Generate Code Book ,accuracy jaccuracy
1 1 1 1 !
! | Prune Connections 1 E> I | |:> I I |:>
v ] g 1 1 ]
original ) N o J : Zx-13x i | Quantize the Weight 1 27x-31x | | Encode Index | 1 35x-49x
size I & ,reduc lon: ‘with Code Book :reductlon: :reductlon
I
: Train Weights 1 : . <5 : N !
[ L (e (N -
‘. ~ P : Retrain Code Book :
S S e - v /
N < = /7
Obréazek 3.5: Hluboka komprese
Prorezavani

Tato ¢ast zahrnuje kromé samotného profezavani také metodu takzvané destilace. Hlavni mys$lenka
destilace je zalozena natom, ze rozsahlé sité s velkou kapacitou disponuji né&jakou mirou
redundance, protoze moznosti kapacity nejsou plné vyuzity. Takova sit’ pak mtize byt nahrazena siti
s mens$i kapacitou dosahujici stejnych vysledka z pohledu piesnosti. Proces destilace konkrétné slozi
Kk pfeneseni vSech znalosti pivodniho modelu oznacovaného jako uéitel na novy studentsky model
s men$im poétem parametrti. Dochazi tak k minimalizaci velikosti piivodni sité.

! Teacher model \I
Y .. ver || Softmax (T=t) — soft labels
R e e e o i ) e - distillation
e | LoOssFn
) m wm soft
I Student (distilled) model I Softmax (T=t) — predictions
Layer Layer Layer
: 1 2 n i -
N e e e e s e s s G s e S e Smn o hard

Softmax (T = 1) " prediction |

= Loss Fn

hard
label y

(ground truth)

Obrazek 3.6: Proces destilace
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Druhou metodou pro redukci velikosti modelu je profezavani. To mé za tkol nejprve
odstranit ¢asti, které¢ maji maly vliv na celkovou vystupni hodnotu, a poté dotrénovat ofezany model
tak, aby jeho vystup odpovidal vystupu ptivodniho modelu.

before pruning after pruning

pruning
synapses

pruning
neurons

Obrazek 3.7: Proces profezavani

Kvantovani

Tato faze slouzi ke konverzi piivodniho modelu do formatu vhodného pro cilovou architekturu.
Divodem je nekompatibilita, protoze k vytvafeni modeltt probiha na pocitacich s 64bitovou
architekturou, zatimco cilova zatizeni pracuji vétSinou na 32bitové nebo 8bitové architektufe.
Spole¢né s tim dochazi k redukci pamétovych narokt, které jsou v pripadé kvantovani 64bitovych
na 8bitové hodnoty snizeny na osminu.

-5.4 Original 32-bit float values 0.0 +4.5
N VI Ly
o|1]2|3]a 8-bit encoding 251 | 252 | 253 | 254 | 255

JIL e ] [«

Reconstructed 32-bit float values

Obrazek 3.8: Proces kvantovani

Protoze béhem prevodu muize dojit ke ztraté informace vlivem chyby kvantizace, byl
vytvoren specialni druh tréninku, ktery béhem procesu uceni dovoluje siti pouzivat pouze hodnoty
dostupné na cilovém zaftizeni. Diky tomu nedochazi k poklesu presnosti vysledného modelu.

Koédovani

Tato volitelna technika je aplikovana v pfipad¢, kdy je minimalizace velikosti modelu zasadnim
pozadavkem. Nejcastéji je k tomu vyuzito Huffmanovo kdédovani, které zajisti ukladani dat
s maximalni efektivitou z pohledu pamétové naro¢nosti.

Po dokonéeni hluboké komprese je vysledny model pteveden do takové interpretovatelné

podoby, aby jej bylo schopné cilové zafizeni pouzivat. Typicky se jedna o reprezentaci pomoci pole
hodnot v programovacim jazyce C.
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4 Vybér vhodnych technik pro detekci pohybu prutu

V této kapitole je nejprve specifikovdna uloha detekce pohybu prutu. V zéavislosti na tom je
predstavena klasifikace jako typicky problém v oblasti strojového uéeni. Nasleduje popis inercialni
meéfici jednotky veetné dat, ktera zaznamenava. Zminény je problém rozpoznavani lidské ¢innosti
spole¢né s jeho riznymi zpisoby feseni. Na zavér jsou z dostupnych informaci stanoveny a popsany
vhodné algoritmy strojového uceni pro detekci pohybu prutu.

4.1 Specifikace alohy

Na feederovy prut bude pevné pfipevnéno zafizeni disponujici inercialni méfici jednotkou, ktera
bude snimat jeho pohyby v redlném case. Ziskana data pak budou nasledné zpracovana vhodnym
algoritmem strojového uceni, ktery uréi, jestli doslo k n&jakému z kli¢ovych pohybii spadajicich do
pfedem stanoveného seznamu. Hlavnim kolem vybraného algoritmu bude tedy fesit typickou tlohu
Klasifikace.

4.2 Klasifikace

Jedna se o druh problému, kde je cilem zafadit vstupni data do jedné nebo vice t¥id, které jsou piesné
specifikovany V trénovaci sad¢€. Nejjednodussim ptipadem je binarni klasifikace pozadujici pouze
dve¢ ttidy, jednu pozitivni a druhou negativni. Typickym pfikladem je oznacovani e-maili za spamy
[2]. Mezi piiklady s vétsim poctem tiid patii klasifikace obrazki a dokumentl, kategorizace
produkti, predikce chovani zakaznikt, rozpoznavani lidské Cinnosti a dalsi. V soucasné dobé
existuje mnoho klasifika¢nich algoritmi, kde mezi ty znamé;jsi patii linearni klasifikatory, logisticka
regrese, naivni Bayestv klasifikator, perceptron, metoda podptrnych vektorti znama pod zkratkou
SVM, kvadratické klasifikatory, rozhodovaci stromy, nahodny les, neuronové sit€, Bayesovské sité
a dalsi [39]. Obecné v§ak neni mozné stanovit nejlepsi metodu, protoze tispéSnost kazdé z nich zavisi
na konkrétnim problému a datové sadg.

.s '0 ®e
~. ‘\: LI 4 s °
N % > o. .t o °
® L
oYoe?® iy &9 % & SO0
“'% @ ) &
P &‘ @ ° o
0‘” & © Qfooka ° : -,
o @ ® P ® 0
° '.? o = * :1' .:’
‘ b 4 : ° % » ¥
o W 9&00 PP
LR N‘r e® 5 Qo ©
o® ? .
LI R
°a3°°
LIPS °
N:‘
)
:@0 °
&0
ol :0: )
o Y \
® Y o

Obrazek 4.1: Vzorky rozdélené do jednotlivych barevné oddélenych tiid [30]
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4.3 Inercialni mérici jednotka

Inercidlni méfici jednotka neboli IMU je elektronické zafizeni obsahujici kombinaci nékolika
gyroskopt, akcelerometrti a pfipadné dalSich dopliikovych senzord jako je naptiklad magnetometr
nebo senzor teploty. Jedna se tak o pomérné komplexni snima¢ slouzici predevs§im k méfeni pohybu
ve tfirozmérném prostoru. VétSina standardnich IMU proto disponuje trojici akcelerometrii a
gyroskopt, kde kazda dvojice pokryva jednu ze tfi vzajemné kolmych os. Typickym vystupem
takové jednotky je tihel naklonu a zrychleni ve vSech smérech [8].

Obrazek 4.2: Inercialni méfici jednotka [62]

4.4 HAR — Rozpoznavani lidské ¢innosti

Strojové uceni mimo jiné prineslo skokové zlepseni ispé$nosti feSeni uloh v nejrizné;jsich oblastech
a zaroven otevielo dvefe moznosti k feSeni komplikovanéjSich a diive nefeSitelnych problémii.
Jednim z takovych je i rozpoznavani lidské Cinnosti, které jiz bylo rGznymi zplsoby vyteSeno.
Dosazeny vyzkum tak poskytuje dobrou piedstavu o soucasnych moznostech, které budou v praci
pouzity jako vychozi bod, protoze rozpoznavani pohybll prutu ma stouto ulohou castecnou
podobnost.

Konkrétné se jedna o Kklasifikaci sekvenci pohybovych dat zaznamenanych nejcastéji
mobilnim telefonem, pfi¢emz vysledkem je jeden z pfedem definovanych pohybi typu béh, chiize,
sezeni, lezeni, chiize po schodech a podobné. Prvnim problémem této ulohy je pozadavek na
zpracovani velkého mnozstvi dat. Vétsinou se jedna o desitky az stovky hodnot v kazdém ze tii sméra
béhem jedné vtefiny, které je potfeba v redlném case vyhodnocovat. Druhy problém ptedstavuje
samotné prifazeni konkrétniho pohybu ke vstupnim datim, protoze neexistuje Zadny obecny
analyticky zptisob vyhodnoceni tak velkého mnozstvi informaci s dostatecnou rychlosti. Vzhledem
ke zminénym problémium je vhodnym nastrojem na tuto ulohu hluboké uceni, které diky své

vvvvvv

pouzivané architektury konkrétné patii konvolu¢ni a rekurentni neuronové sité [21] [26].
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4.5 Vhodné algoritmy

V kapitole 4.2 byl zminéno nékolik znamych algoritmu strojového uceni vhodnych pro feseni tlohy
Klasifikace. Ze vSech téchto potencialnich adeptti na pouZiti pro rozpoznavani pohybi prutu se ale
jako nejlepsi volba jevi hluboké uceni.

Jedna se o podmnozinu strojového uceni zalozené na umélych neuronovych sitich, které diky
svym vlastnostem zvladaji fesit i narocné&jsi ulohy. Navic oproti jinym algoritmim strojového uéeni
nevyzaduji zadné ptedzpracovani pro zvyraznéni charakteristickych znakti dat pfed samotnym
ucenim, protoZe tento proces extrakce zajiStuje neuronova sit' sama. Pfredzpracovani totiz
predstavuje obrovskou nevyhodu, protoZe se jedna o rucni provedeni, které je odkazané pouze na
lidské znalosti dané oblasti, a proto umoznuje zaméteni se pouze na specificky ukol a extrakci jen
signifikantnich ryst [27]. Pro obecnéjsi pouziti nebo data s obtizné detekovatelnymi rozdily, které
bude pohyb prutu pravdépodobné generovat, je nejsiln€j$im nastrojem prave hluboké uceni. VSechny
tyto zminéné vyhody jsou podminény pozadavkem na vys§i vypocetni vykon a velké mnozstvim
trénovacich dat, coz by ale nemélo piedstavovat zasadni limitujici faktory.

Volbu hlubokého uéeni podporuji informace v kapitole 4.4, kde je ptedstavena uloha
rozpoznavani lidské ¢innosti, ktera ma urcitou podobnost s tlohou rozpoznavani pohybt prutu.
rekurentni neuronové site.

Dals$im zdrojem informaci je tento vyzkum [27] zabyvajici se ptimo pouzitim hlubokého
uéeni K rozpoznavani ¢innosti ¢lovéka za pouziti dat ze senzoru pohybu. V praci bylo testovano
nékolik riznych modelt a na zaklad€é informaci ze 4000 provedenych experimentd na rtznych
vefejné dostupnych datovych sadach bylo v kombinaci s dal§imi dosazenymi poznatky stanoveno,
ze k rozpoznavani kratkych aktivit S danym poradim v urcitém case je vhodné pouzit LSTM, zatimco
na dlouhodobé se opakujici aktivity je nejlepsi volbou konvolu¢ni neuronova sit’.

Jako nejlepsi algoritmy pro rozpoznavani pohybt prutu se tedy jevi konvolu¢ni neuronova
sit’ a rekurentni neuronova sit’ typu LSTM.

4.5.1 Konvoluéni neuronové sité

Tato podkapitola byla pfevzata z [44].

Jedna se o algoritmus hlubokého uceni, ktery je hojné vyuzivan k analyze obrazovych dat.
Nejcastéjsim vstupem jsou tedy snimky, ale mize se jednat i o vicerozmérné Casové fady, protoze
prednosti konvoluénich neuronovych siti je jejich schopnost detekce prostorovych a ¢asovych vzora.
Vzdy se ale jedna o vstup s dvourozmérnou strukturou dat, ¢emuz je také vhodné ptizptisobena
vnitini architektura neboli uspofadani jednotlivych neuront. Jako celek je mozné konvolu¢ni
neuronovou sit’ popsat obecné jako posloupnost tvofenou skladanim konvoluéni vrstvy, pooling
vrstvy a plné€ propojené vrstvy.

Fully Fully
Connected Connected

Input Convolution Max Pooling Convolution Max Pooling
multivariate

time series * * * *

Obrazek 4.3: Konvolu¢ni neuronova sit’
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Konvolu¢ni vrstva je zakladem celé této sité, jejimZ hlavnim ukolem je extrahovat klicové
rysy nachazejici se ve vstupnich datech. K tomu vyuziva operaci konvoluce, kterou aplikuje na
kazdou cast vstupnich dat a uréity filtr, pficemz jednotlivé vrstvy zpravidla obsahuji nékolik
takovych filtri s riznymi hodnotami. B&hem tréninku jsou pak tyto hodnoty automaticky

vvvvvv

ptesnosti celého modelu.

Input Result Input Result Input Result
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Obrazek 4.4: Aplikace operace konvoluce

Dalsi v potadi je pooling vrstva, ktera S minimalni ztratou informaci redukuje rozméry
vystupni mapy konvoluéni vrstvy. To je provadéno postupnym posunem okna pevné velikosti po
celé mape s tim, ze V kazdém kroku je vybrana bud’ priimérnd, anebo maximalni hodnota v daném
okné. Obvykle byva lepsi volbou ta maximalni, protoze potlacuje Sum. Vysledkem je pak mensi
pocet parametrti a vypoctl, coz také snizuje riziko pretrénovani.
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Obrazek 4.5: Aplikace operace poolling

Vystup nékolika po sobé jdoucich dvojic konvoluce a poollingu je transformovan do
sloupcového vektoru piedstavujici vstup pro plné propojenou vrstvu. Ta je zpravidla
implementovana pomoci vicevrstvého perceptronu, ktery béhem tréninku vyuziva zpétnou propagaci
chyby k dosazeni maximalni pfesnosti modelu. Hlavnim ukolem této ¢asti sité je klasifikace dat do
jedné z ptedem definovanych tfid na zéklad¢ nalezenych dominantnich ryst. Vystupem je tedy
vektor s po¢tem slozek rovnajici se po¢tu neurond vystupni vrstvy plné propojené sité, kde kazda
slozka vektoru piedstavuje pravdépodobnost piislusnosti do dané tiidy.

4.5.2 Long Short Term Memory sité

Tato podkapitola byla prevzata z [37].

Jedna se o specialni druh rekurentnich neuronovych siti, které vynikaji schopnosti ucit se
dlouhodobé zavislosti. Jejich specializaci proto predstavuje zpracovani posloupnosti hodnot, pfi¢emz
hlavni myslenkou je vyuziti zavislosti sou¢asnych dat na téch piedchozich. Od tohoto principu se
odviji i1 cela architektura sité. Ta je slozena z na sebe navazujicich opakujicich se modult, které
aplikuji stejnou funkci na kazdy prvek posloupnosti S tim, Ze jejich vystup je zavisly na téch
predchozich. Vnitini strukturou se vSak LTSM od béznych rekurentnich siti odliSuji, protoze byly
vyvinuty tak, aby se vyhnuly problémtim s dlouhodobymi zavislostmi. Jeden modul tedy obsahuje
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specialn¢ spolupracujici prvky ze C&tyf vrstev namisto jedné, diky ¢emuz maji tyto sité jiz
zabudovanou schopnost ucit se, takze nevyzaduji zadny slozity proces trénovani.
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Obrazek 4.6: Long Short Term Memory neuronova sit’

Po strance funkénosti je zakladnim prvkem LTSM takzvany stav bunky piredstavujici
pomyslny dopravni pas prochazejici pies vSechny zietézené moduly s tim, Ze na jeho cesté dochazi
k malym linearnim interakcim. Jedna se o pfidani nebo odstranéni informace ze stavu buniky pomoci
takzvanych bran. Ty jsou diky kombinaci sigmoidni vrstvy neuronové sit€ a operace nasobeni
schopné vygenerovat hodnotu mezi 0 a 1, ktera stanovi, kolik toho z dané komponenty bude
propusténo dal.
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Obrazek 4.7: Vlevo stav buriky a vpravo brana

Prvnim krokem pii praci této sité je rozhodnuti, jaké informace budou ze stavu bunky
odstranény. To zajiStuje zapominajici vrstva, ktera na zdkladé vystupu pfedchoziho modulu ht.; a
souCasného vstupu x: vygeneruje ¢islo mezi 0 a 1 uréujici, jak dulezité je zapamatovat si hodnotu
stavu bunky z pfedchoziho modulu.

Druhym krokem je uréit, jaké nové informace budou ve stavu bufiky uloZeny. To je
zprostiedkovano kombinaci dvou vrstev. Prvni z nich generuje vektor hodnot C; predstavujici
kandidaty pro pfidani do stavu buiiky a druhd, nazyvana jako vrstva vstupni, rozhoduje, které
konkrétni hodnoty budou aktualizovany.

Nasleduje aplikace obou ptedchozich krokt. Nejprve dojde k aktualizaci starého stavu bunky
Ct1 na podobu nového stavu C; vynasobenim f; neboli zapomenutim urcitych informaci. Pak jsou
ptidany hodnoty vygenerovanych kandidatu, které jsou zmensSeny na zaklade rozhodnuti, jak moc je
potieba urcité hodnoty aktualizovat.
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Posledni krok piedstavuje specifikaci, co bude vystupem. Nejprve je tedy rozhodnuto
sigmoidni vrstvou, jaké ¢asti stavu buiiky budou pouzity pro vystup. Poté je aplikovana funkce tanh
na hodnoty stavu buiky, aby byl jejich rozsah od -1 do 1. Nakonec jsou oba tyto vektory spolu
vynasobeny, coZ zajisti vhodnou podobu vystupu sloZzeného jen z pozadovanych hodnot.
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Obrazek 4.8: 4 kroky popisujici praci LTSM
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5 Vybér komponent

Volba konkrétniho hardwaru se vzdy odviji od pozadavkt na vysledné méfici zatizeni, a proto je
Zadouci nejprve vytvorit seznam téch zakladnich vlastnosti, od kterych se bude nasledné odvijet
vybér vhodnych soucastek. Zatizeni by mélo splnovat nasledujici:

e Moznost jednoduchého pripevnéni k rybaiskému prutu

e Sniméani pohybu prutu pomoci IMU

e Detekce pohybu v realném ¢ase pomoci strojového uéeni
e Bezdratové odesilani vysledki

e Napajeni z baterie

e Moznost dobijeni

Na zaklad¢ téchto vlastnosti bylo stanoveno, Ze se zafizeni bude skladat ze 4 hlavnich
¢asti — mikrokontroléru, inercialni méftici jednotky, napajeciho obvodu a krabicky véetné
mechanismu pro upevnéni. Zbytek Kkapitoly je vénovan prvni trojici. Konkrétné jejimu
podrobnéjsimu popisu véetné vybéru vhodnych komponent a predstaveni klicovych vlastnosti kazdé
z nich. V neposledni fadé je zde také nastinéno, jak spolu jednotlivé ¢asti souvisi, a jak budou
navzajem spolupracovat.

5.1 Mikrokontrolér

vvvvvv

zasadnim ukolem, ktery je potfeba provést pfednostn€ a S dostatenym uvazeni vSech pozadavk,
moznosti a pfipadnych budoucich modifikaci, problému a uprav.

Samotny proces vybéru zacal aplikaci té nejvice specifické podminky, kterou je podpora
strojového uceni. Konkrétné se jednalo o nalezeni knihovny Tensorflow Lite, ktera jako jedna z mala
umoziuje nasadit modely strojového uceni na rizné mikrokontroléry. Z dostupnych informaci na
oficialnich strankach je mozné se doéist, Ze je vyzadovana 32bitova platforma, pii¢emz testovani
bylo provedeno na mnoha procesorech zalozenych na architekture Arm Cortex-M, ESP32 a dalsich
vykonng&jsi z nich. Vybér byl tedy z(izen pouze na procesory Arm Cortex M4, Arm Cortex M7 a
ESP32, které v testu vykonnosti Coremark dosahuji nejlepsich vysledku [55] [57]. Kone¢nou volbou
bylo ESP32, konkrétné modul ESP32-WROOM-32E-N16, a to piedevsim diky WiFi a Bluetooth
umisténych ptimo na ¢ipu, dvoujadrovému procesoru, poctu pintl, rozhrani a funkci, velké komunité,
nizké cené, a z pohledu této prace i absenci zasadnich nedostatkt [15].

ESP32
ESP32 je dostupné ve tfech formach: ¢ip, modul =
a vyvojova deska. Modul je deska plosnych

spoju obsahujici ¢ip ESP32, externi flash pamét, -\‘\s'\ﬂ\&
anténu a nékteré moduly 1 externi pamét
PSRAM. Celkov¢ je tato soucastka navrzena tak,
aby bylo mozné ji pohodIné integrovat na jiné
desky plosnych spoj.

25.5mm

——

Obrazek 5.1: ESP32 ¢ip a modul [14]
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Z hlediska specifikace disponuje zvoleny model ESP32-WROOM-32E-N16 dvoujadrovym
32bitovym mikroprocesorem Xtensa® LX6 na frekvenci az 240 MHz, 520 KB interni paméti SRAM
a 16 MB externi flash paméti. Signifikantnim rysem je pfitomnost obvodl pro komunikaci na
frekvenci 2,4 GHz, a to jak ve standardu Wi-Fi 802.11 b/g/n s propustnosti az 150 Mb/s, tak také ve
standardu Bluetooth vcéetné energeticky tusporné verze BLE. Dalsim specifikem je 26
programovatelnych vstupné-vystupnich pinti, které mohou volitelné¢ zastavat i specifické funkce
[15]. Mezi né patii 12-bitovy ADC pievodnik s az 18 kanaly, dva 8-bitové DAC pievodniky, 10
dotykovych senzorii, Hallovo ¢idlo, nékolik rozhrani typu SPI, I2C, 12S, UART, ale i robustné&jsi jako
je SDIO, Ethernet, CAN 2.0 a dalsi. Mimo jiné disponuje ESP32 nékolika médy pro tizeni spotieby.
Ta se pfi bézném provozu pohybuje od 20 do 68 mA, pfi bezdratové komunikaci to mize byt ve
Spickach az 379 mA, ale pouzitim vhodného mddu je mozné minimalizovat spotfebu az na 5 pA.
Vsechny dalsi vlastnosti a podobnosti je mozné dohledat piimo v dokumentaci ESP32 [57].

Embedded Flash

Bluﬁioth Bluetooth RE
—— T —— baseband receive
SPI controller
\ Clock N
12C generator o% E.ng
12S . Wi-Fi RF
E— LR AL baseband transmit Yl !
SDIO e—
UART o i harg
ryptographic hardware
TWAI® CE AT A acceleration
ETH 2 (or1) x Xtensa® 32-
bit LX6 Microprocessors | SHA RSA
RMT St N—
PWM ROM SRAM AES RNG
Touch sensor
RTC
DAC
ADC PMU ULP Recovery
coprocessor memory
Timers /N A\

Obrazek 5.2: Blokové schéma ESP32 [40]

5.2 Inercialni mérici jednotka

Dalsi zasadni komponentou je samotna IMU pro sbér informaci, ktera bude ptipojena k ESP32
pomoci vhodného rozhrani tak, aby mohla tento mikrokontrolér zasobovat potiebnymi daty pro
nasledné zpracovani a vyhodnoceni provedené¢ho pohybu.

Jak uz bylo zminéno vyse v kapitole 4.3, tak zakladem IMU je trojice akcelerometrti a trojice
gyroskopu. Existuji ale i verze rozsifené o dal$i senzory. Ty v8ak pro tento projekt nejsou vhodné,
protoze je vzhledem ke zpracovani na malo vykonném mikrokontroléru nutné minimalizovat data ke
zpracovani. Spolecné s tim nebude ani potieba specifickych senzorii s velkou ptesnosti, pokrocilymi
moznostmi, extrémni odolnosti a podobné. Vybér byl tedy zuzen na oblast zakladnich modela
s jedinym zasadnim pozadavkem, a to zvolit IMU s dostatecné velkou vzorkovaci frekvenci, aby
nedoslo k n&jakym budoucim limitacim. Vybran byl konkrétné ¢ip BMI160 od firmy Bosch
Sensortec.

Dtivodem volby byl pfedev§im specializovany vyzkum, pii kterém bylo otestovano a
porovnano nékolik ¢asto pouzivanych IMU s podobnymi vlastnostmi [21]. Z nich vysel jako vitéz
pravé zvoleny BMI160, ktery napiiklad pii testovani Sumu dosahoval fadové lepsich vysledku
V porovnani se star$imi, ale velmi ¢asto pouzivanymi MPU9150 a MPU9250.
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BMI160

Jedna se 0 malou, Gspornou inercialni méfici jednotku s nizkym Sumem, ktera disponuje 16-bitovym
ttiosym akcelerometrem a 16-bitovym tfiosym gyroskopem. Akcelerometr nabizi métfeni zrychleni
v rozsahu od 2 do 16 g se vzorkovaci frekvenci az 1600 Hz a gyroskop umoznuje métit thlovou
rychlost v rozsahu 125 az 2000 °/s se vzorkovaci frekvenci az 3200 Hz. Tyto parametry by tedy mély
poskytovat velkou rezervu v souvislosti s vySe stanovenou podminkou o vzorkovaci frekvenci,
protoze predpokladany dostate¢ny pocet vzorkl za vtefinu by se mohl pohybovat okolo stovky.
K dal§im podstatnym specifikiim jednotky patii spotieba 925 pA a podpora komunikaénich rozhrani
SPI a I?C [65]. Pro zajimavost lze na zavér jesté doplnit, ze BMI160 je mimo jiné integrovana i
v telefonech iPhone X [21].

5.3 Napajeci obvod

Tato ¢ast se vénuje baterii, jakozto zdroji energie pro celé zatizeni, dale pak jejimu nabijeni, detekci
stavu nabiti, a nakonec konverzi napéti na pozadovanou urovei pro jednotlivé komponenty zatizeni.

5.3.1 Baterie

Zatizeni bude napajeno pouze z baterie umoziujici opétovné dobijeni, a proto je nutné zvolit vhodny
dobijeci typ. Tim by i ptes dnesni obrovsky vybér mohl byt Lithium-iontovy polymer akumulator
(LiPo), ktery je v soucasné dob& pravdépodobné nejpouzivanéjsim zdrojem energie u malych
ptenosnych zafizeni. Druhou moznosti je Lithium-iontova baterie (Li-ion), ktera pracuje na
podobném principu jako LiPo, s tim rozdilem, Ze elektrolyt uvniti je ve stavu kapalném namisto
pevném. Z toho diivodu jsou tyto baterie téz$i, maji jasné dany tvar, ztraci kapacitu v pribehu ¢asu,
déle se nabiji, ale jsou levnéjsi diky jednodussi vyrobé a maji vysokou hustotu energie [44]. Vybér
konkrétniho typu se pak odvijel pfedevsim od spotieby a pozadované doby vydrzZe zafizeni na jedno
nabiti.
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Obrazek 5.3: Vlevo 18650 Li-ion baterie [47] a vpravo LiPo baterie [7]

Hruby odhad spotieby proudu celého zafizeni by se mohl pohybovat v praiméru okolo 100
MA. Toto ¢islo se sklada z horni hranice pracovni spotieby ESP32 piedstavujici 68 mA s obcasnou
skokovou hodnotou az na 379 mA béhem vysilani [15], ktera by ale vzhledem k dlouhym ¢asovym
rozestupum S kratkou dobou odesilani neméla spotiebu vyraznym zplsobem zvySovat. Dalsi
nezanedbatelnou ¢ast odebiraného proudu Vv jednotkach miliampér bude predstavovat kazda z LED
diod. Téch bude zafizeni obsahovat hned osm, ale dlouhodobé by mély byt aktivni maximalné 2 z
nich, coz by spole¢né s obCasnou aktivitou té€ch ostatnich $esti nemélo v praméru pfesahnout 20 mA.
Posledni, av§ak zanedbatelna je IMU s odbérem mensim nez 1 mA [65], stejné tak i piipadné dalsi
pomocné obvody. Celkovou orienta¢ni primérnou hodnotu 100 mA neni ani mozné zasadnim
zpusobem snizit pouzitim n&jakého tsporngj§iho modu, kterymi ESP32 disponuje, protoze se bude
jednat o zafizeni pracujici v redlném Case.

Pozadovand zivotnost na jedno nabiti je dana délkou oficialniho feederového zavodu, ktery
se sklada ze dvou pétihodinovych kol a tréninku o délce maximalné 10 hodin [56]. Celkovy
pozadavek je tedy 20 hodin, ¢imz je také pokryt i pfipadny celodenni lov.

26



Souc¢inem proudu a ¢asu, tedy 100 mA a 20 hodin, je ziskana minimalni pozadovana kapacita
baterie 2000 mAh. Nejedna se tak o mensi kapacitu do 1000 mAh, kde by pouziti malé, lehké, vhodné
tvarované LiPo baterie s pfesnou kapacitou bylo pravdépodobné nejlepsi volbou. V tomto pripade
byla zvolena Li-ion baterie ACCU-INR18650-25R typu 18650 s napétim 3,6 V, protoze ma
standardni rozmér a je velmi rozsifena, takze mize byt v pfipad¢ potieby jednoduse vyménéna. Mezi
dalsi vyhody patii nizka cena a kapacita 2500 mANh, kterd pfedstavuje dostateénou rezervu i pro
ptipadnou vyssi hodnotu realné odebiraného proudu anebo ztratu samotné kapacity v prubéhu casu

[1].

5.3.2 Nabijeni

Pouzita Li-ion baterie vzhledem ke svému sloZeni vyZzaduje urcita pravidla pfi nabijeni. Dilezité je
pouzit nabijecku s rozsahem 4,2 — 4,4 V/, po nabiti, a tim i dosaZzeni maximalniho napéti 4,2 V je
nutné baterii okamzité odpojit od zdroje a posledni podminka se vztahuje na nabijeci proud, jehoz
hodnota by neméla piesahnout polovinu celkové kapacity baterie. To znamena, Ze baterie s kapacitou
2000 mAh by méla byt nabijena proudem o maximalni hodnoté 1 A. Pokud nebude néktera
ze zminénych tfech podminek dodrzena, dojde k poSkozeni baterie, a proto existuji specialni
nabijecky s obvody, které disponuji ochranou proti piebijeni, pfepéti a nadproudu [49].

Jednou z takovych komponent je i ¢ip MCP73830, jehoZ vnitini struktura predstavuje
kompletni nabijeci obvod pro jedno¢lankovou Li-ion nebo LiPo baterii, a proto bude i pouzit jako
nabijeci ¢ast celého vysledného zatizeni. Jednim z jeho kliCovych parametrt je schopnost nabijeni
proudem o hodnoté az 1 ampér. Tim je vzhledem ke kapacité baterie 2500 mAh splnéna podminka,
aby byl v tomto pfipadé proud mensi nez 1,25 A. Zaroven se ale jedna o dostateéné velkou hodnotu,
aby doslo k rychlému nabiti baterie. Druhou duleZitou vlastnosti ¢ipu je jeho vstupni napéti v rozsahu
3,75 az 6 V, coz umozni realizovat nabijeni péti volty pies standardni konektor USB-C [53].

5.3.3 Detekce stavu baterie

Dilezitou vlastnosti kazdého bateriové napajeného zafizeni je schopnost informovat uzivatele o
stavu zbyvajici kapacity baterie, respektive o predpokladané zbyvajici dob& provozu zatizeni.

Jednim z nejjednodussich zpasobi feSeni je ptipojeni vstupu ADC pievodniku na baterii a
Vv zévislosti na napéti urcit stav nabiti. Pravé tento pfistup bude pouzit i zde, protoze zvoleny
mikrokontrolér ESP32 disponuje 12-bitovym ADC ptevodnikem. Jistou nevyhodou je vSak mensi
piesnost vysledku vlivem prevodu, protoze je zpravidla pouZivana obecna charakteristika, ktera se
od té skute¢né muize lisit. Zaroven se také tato charakteristika 1i$i i v zavislosti na vybijecim proudu,
avsak pro ucely tohoto projektu nehraji malé rozdily stavu nabiti zasadni roli, a proto se jedna o
zanedbatelnou nevyhodu.

VOLTAGE(V)
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Obrazek 5.4: Vybijeci charakteristika Li-ion baterie [33]
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Aby vSe spravné fungovalo, tak je nutné prizptisobit méfené napéti moznostem pievodniku,
ktery pracuje na rozsahu 0 — 3,3 V s tim, ze jeho ptevodni charakteristika [9] neni linearni po celé
své délce, takze je vhodné se drzet v rozsahu od 0,2 do 3,1 V. Napéti baterie by se ale mélo pohybovat
od 2,5 do 4,2 V [1], takze je nutné pouzit napétovy déli¢ tvofeny dvéma rezistory. Ty jsou pro
jednoduchost zvoleny v poméru 1:1, ¢imZ dojde ke snizeni méfeného napéti na polovinu, tedy na
rozsah 1,25 — 2,1 V, ktery jiz spada do métitelného spektra. Co se tyce konkrétni velikosti rezistort,
tak se jako nejlepsi volba jevi Casto pouzivana hodnota 10 kQ, protoze zajisti proud protékajici
délicem v fadu stovek pA, coz je kompromisem predstavujici zanedbatelnou spotiebu a dostate¢ny
proud pro spolehlivé méfeni napéti.

5.3.4 Konverze napét’ové trovné

Cely obvod by mél pracovat na napéti 3,3 V, a proto je nutné provést konverzi bateriové trovné 3,6
V. Ktomu slouzi napétové reguldtory, které¢ zurcitého napétového rozsahu vytvoii konkrétni
stabilni hodnotu. Pfi jejich praci ale dochézi k ur€itym ztratam energie, coz zahrnuje i pokles napéti,
pro ktery je v tomto ptfipadé prostor maximalné 0,3 V. Pro tyto piipady vSak existuji reguldtory
s malym ubytkem napéti ozna¢ované zkratkou LDO. Volba té spravné komponenty je ale spojena se
stanovenim pozadovanych parametra.

Vstupni napéti bude v rozsahu 2,5 —-4,2 V, coz je dano Grovni nabiti baterie. Vystupni napéti
bude 3,3V, coz je standardem pro ESP32, jehoZ pracovni rozsah je 2,3 — 3,6 V [57]. Zaroven je to i
hodnota spadajici do pozadovaného rozsahu IMU BIS160 o napéti 1,71 — 3,6 V [65]. Je tedy ziejmé,
ze ubytek na regulatoru by mél byt co nejmensi. V idedlnim ptipadé nulovy a pii poklesu napéti
baterie pod 3,3 V by muselo dojit k okamzitému dobiti, ¢imz by ani nedoslo k Gplnému vybiti a
vyuziti kapacity.

Ve skutecnosti v§ak umoznuje vétSina LDO pracovat i s 0 néco niz§im napétim, nez je dano
souctem jejich vystupu a ubytku, a proto je mozné pouzit LDO s tibytkem az 200 mV za podminky,
7e jeho minimalni podporované vstupni napéti je mensi nebo rovné 2,5 V. Pak by v nejhor§im
ptipade¢ nebylo vystupem pozadovanych 3,3 V, ale nejspis 2,3 V, které spadaji do rozsahu urovni jak
ESP32, tak IMU.

Poslednim klicovym parametrem je vystupni proud. Ten by mél byt alespont 500 mA, coz je
vyrobcem doporucovana hodnota pouze pro samotné ESP32 [57], takZe vzhledem k ostatnim
komponentam jako jsou piedevS§im LED diody by mél byt jeste vyssi.

Jako nejlevnéjsi volba splitujici vSechny stanovené podminky se jevil LDO s ozna¢enim
XC6210B332MR. Ten pracuje se vstupnim napétim 1,5 — 6 V, ma pevné vystupni napéti
pozadovanych 3,3 V, vystupni proud az 800 mA a ubytek napéti 50 mV na kazdych 100 mA
vystupniho proudu. V teoretické nejvyssi Spickové zatézi se spotiebou 800 mA bude tedy ubytek asi
400 mV, zatimco ve vétsin¢ ¢asu bude pii predpokladaném odbéru 100 mA pokles napéti pouhych
50 mV. Dulezita je také zavislost vystupniho napéti na vstupnim napéti, kterd mimo jiné udava, jak
se zmeni vystup v zavislosti na poklesu vstupu pod pevné danou vystupni hodnotu napéti. V tomto
ptipadé by se mélo jednat o linearni intuitivni pokles. Pokud se tedy troven napéti baterie dostane
az na spodni hranici 2,5 V, vystupni napéti bude stejna hodnota snizena o ubytek napéti na regulatoru
Vv zavislosti na proudu, takze pii standardnim odbéru 100 mA se bude jednat o0 2,45 V [64]. Z tohoto
pohledu je nejvice kriticka oblast pokryta s dostateénou rezervou, protoZe poZzadovana spodni hranice
je 2,3 V. Podminkou je vSak pouziti dostateéné velkych blokovacich kondenzatorti pro eliminaci
ptipadného Spickového odbéru, ktery by mohl pfedstavovat problémy V piipadé nizkého stavu
baterie.
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6 Hardwarova realizace

Tato kapitola se vénuje procesu vytvoreni koneéné podoby zafizeni. Nejprve prace probiha
v programu KiCad, ve kterém je vytvofeno schéma zapojeni jednotlivych soucastek a zavislosti na
ném pak i navrzena deska plosnych spoji. Nasleduje navrZzeni vhodné krabicky s upeviiujicim
mechanismem v programu Tinkercad. Nakonec je vyrobena deska ploS$nych spoji 0sazena
zvolenymi soucastkami a umisténa do krabicky vytisknuté na 3D tiskarné.

6.1 Schéma zapojeni

Postupné jsou podle doporuéenych zapojeni a dostupnych informaci v pfislusnych dokumentacich
zapojeny jednotlivé soucastky vybrané v kapitole 4. Dochazi také k ptidavani nékterych dalSich
komponent jako jsou tranzistory, kondenzatory, rezistory, LED diody a dalsi. Nakonec jsou v§echny
tyto dil¢i casti spojeny V jeden celek a vznikla tak vysledné zapojeni celého zafizeni, které je
demonstrovano zjednodusenou formou v podobé blokového schéma.

6.1.1 ESP32

Tou nejkomplexnéj$i komponentou zhlediska zapojeni je ESP32-WROOM-32E-N16.
V dokumentaci od vyrobce je mozné dohledat, ze tento modul disponuje zapinacim pinem EN a
nékolika strapping piny, jejichz hodnoty pfi startu voli mod, ve kterém bude ESP32 pracovat [15].
K zapnuti ¢ipu dojde pfipojenim pinu EN k napdjeni. Aby ale nedochazelo k problémtim spojenym
s nedostatkem napajeni pfi startu nebo nedostatecnému ¢asu pro dosazeni pozadovanych hodnot na
ur¢itych pinech, je doporuéeno ptidat externi zpozd'ovaci RC ¢lanek s hodnotami 10 kQ a 1 pF. Co
se tyCe strapping pint, tak pro standardni chod neni potieba ptidavat zadné externi soucastky, protoze
je vSe vyfeSeno pomoci internich obvodta s pull up a pull down rezistory. Rozdil nastava pfi
pozadavku na nahrani nového softwaru, kdy je potieba takzvany ,,download méd®, ktery je spusten,
pokud je po startu pin GPIOO nastaven na logickou O oproti vychozi 1. Pfipojeni se tedy provadi
externé pomoci 10 kQ pull down rezistoru. Tuto funkcionalitu vCetné restartu zafizeni a nahrani
programu dnes ale fes$i vétSina USB-UART pievodnikd, které jsou pouzivany pravé pii
programovani téchto moduld. V tomto pfipadé tomu pravdépodobné nebude jinak, a proto je namisto
integrace dalSich obvodi pouze vyvedena Sestice pinti potiebnych k nahrani nového softwaru.
Konkrétné se jde o piny EN, GPIO0, RX, TX, 3V3 a GND. Protoze ale neni jasné, jaké zafizeni bude
k témto vystuptim pfipojeno, jsou jesté k pinim RX a TX do série pfidany ochranné rezistory o
hodnote 470 Q, které omezi pfipadny zkratovy proud.

Dalsi nezbytnou soucasti jsou blokovaci kondenzatory, které slouzi Kk vyhlazeni kratkych
energeticky naroénych $picek ESP32. Dokumentace doporucuje pfipojit co nejblize modulu dvojici
o hodnotach 10 pF a 100 nF, ale vzhledem k velkym vykyvum a kritické spodni hodnoté napajeciho
napéti popsané na konci kapitoly 5.3.4 bude pro jistotu pouzit 47 pF tantalovy kondenzator
v kombinaci s 100 nF keramickym [63].

Posledni ptidany obvod bude slouzit k informovani uZzivatele, a proto bude primarn¢ slozen
z LED diod. Celkové se bude jednat o 4 zelené, 2 Cervené, 1 oranzovou a 1 Zlutou. Zelené budou
signalizovat zapnuté zafizeni, pfipojeni k ptijimaci a odesilani dat, cervena bude znacit chybovy stav
a Gtvefice slozena ze zelené, zluté, oranzové a &ervené bude zobrazovat stavu baterie. Kazda z diod
bude diky dostate¢nému mnozstvi vyvodi ESP32 pfipojena pies rezistor K samostatnému pinu
s podporou PWM, aby v ptipadé potfeby nebyl problém softwarové provést upravy funkénosti kazdé
PRV, zelenda KP-2012CGCK, oranzova 599-0130-007F a zlutda KP-2012SYCK budou kazda
doplnéna o rezistor s hodnotou 220 €, ktery by mél podle Ohmova zékona zajistit proud diodou
Vv jednotkach miliampér. Vykonnost by tak z pohledu svitivosti méla byt v rozsahu 10 az 20 procent,
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coz predstavuje naddimenzovanou horni hranici, ktera bude pravdépodobné jesté softwarové
sniZena, aby byl celkovy provoz co nejusporng;jsi.

Vypocitané presné hodnoty proudu v zavislosti na ocCekavané horni a dolni hranici
napajeciho napéti popsaného v kapitole 5.3.4 jsou zobrazeny v nasledujici tabulce:

Napéti na zdroji 2,45 V (minimum) 3,3 V (maximum)
Barva LED | Napéti na Hodnota Napéti na Proud Napéti na Proud
diody diodé rezistoru rezistoru rezistoru
Cervena 185V 220 Q 0,6V 2,7 mA 145V 6,6 mA
Zelena 21V 220 Q 0,35V 1,6 mA 12V 55 mA
Oranzova 2,1V 220 Q 0,35V 1,6 mA 12V 55 mA
Zluta 2V 220 Q 05V 2,3mMA 13V 59 mA

Tabulka 6.1: Hodnoty protékajiciho proudu LED diodami v zavislosti na napajecim napéti
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Obrazek 6.1: Zapojeni ESP32

6.1.2 BMI160

Jak jiz bylo zminé&no, tak BMI160 podporuje komunikaé&ni rozhrani SPI i I°C, a proto bylo nutné pied
tvorbou zapojeni zvolit jednu z variant. Vybér konkrétné SPI byl pomérné jasnou volbou, protoze se
jedna o jedinou kli¢ovou komponentu pro komunikaci s ESP32, tak nebyl dtivod nevybrat to rychlejsi
z komunikacnich rozhrani.

Na zakladé tohoto rozhodnuti bylo vytvoieno zapojeni, které ptresné kopiruje uvedené
doporuceni v dokumentaci od vyrobce [65]. Konkrétni pouzitd varianta je tedy s pouzitim pouze
primarniho komunika¢niho rozhrani v podobé SPI se 4 linkami a obéma piny pro pieruseni, které
prestoze nebudou pravdépodobné vyuzivany, tak do budoucna oteviraji moznost pro ptipadny vyvoj,
protoze BMI160 disponuje fadou funkcionalit. Velmi zajimava je napiiklad moznost generovat
impulz na zakladé detekovaného pohybu piesahujici danou mez. Takovy impulz by mohl slouzit pro
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buzeni mikrokontroléru, jehoz uspani by vedlo k mnohonasobnému snizeni spotieby, a tim i
prodlouzeni vydrze zatizeni na jedno nabiti. Pravé proto budou tyto dva piny pro pteruSeni pfipojeny
k pinim ESP32 podporujici moznost buzeni.

+3V3
u2 c4
VIEN BMIL60__&- _ | £oonF
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Obrazek 6.2: Zapojeni IMU

6.1.3 Napajeci obvod

Tato cast se sklada ze schématu zapojeni napét'ového regulatoru, kontroléru pro spravu nabijeni a
napét'ového déli¢e napomahajicimu detekci stavu baterie.

K napétovému regulatoru by mély byt podle dokumentace piidany dva keramické
kondenzatory pro zajis$téni stability pfi ptipadném kolisani zdroje nebo zatéze [64]. Jeden na vstupni
svorky o hodnoté 1 uF a druhy na vystupni svorky s hodnotou minimalné 1 pF. Tato nejnizsi
doporucena kapacita bude dostacujici, protoze jedinou potencialné Kkritickou komponentou
z hlediska kolisani spotfeby by mohlo byt ESP32, ale to jiz bylo doplnéno o naddimenzované
blokovaci kondenzatory pro eliminaci tohoto jevu.

+BATT U3 +3V3
N XC6210B332MR
L lvN VOUT =2
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-l 5 [CE = 6
— — 1uF
™~
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Obrazek 6.3: Zapojeni LDO

Zapojeni kontroléru pro spravu nabijeni je taktéZ totozné s typickym zapojenim uddvanym
ve vyrobcem vytvoiené dokumentaci [53]. Rozdil je pouze v hodnoté rezistoru zapojeném mezi
pinem PROG a Vss, ktery v zavislosti na odporu od 1 kQ do 10 kQ uréuje velikost nabijeciho proudu.
Konkrétni velikost 1 KQ pak byla zvolena na zaklad¢ uvedeného vztahu Inag = 1000 / Rproc zvolena
tak, aby bylo dosazeno maximalniho moZzného nabijeciho proudu o hodnoté 1 A. Zaroven je vSak
splnéna podminka o maximalnim mozném nabijecim proudu popsana v kapitole 5.3.2. Pro tplnost
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je nutné dodat, Ze jako signaliza¢ni LED dioda, ktera neni v dokumentaci specifikovana, je pouzita
tato Cervena KP-2012SRC-PRV. Nad ramec udavaného zapojeni je jesté piidana zasuvka se dvéma
konfigura¢nimi rezistory o hodnoté 5,1 kQ pro zajisténi nabijeni pres USB-C az 15 watty [14].
Posledni doplnénou soucastkou je vypinaci kolébkové tlacitko pro odpojeni baterie od obvodu,
vyjma toho nabijeciho.
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Obrazek 6.4: Zapojeni nabijeciho modulu

Poslednim obvodem této Casti je napétovy déli¢ slozeny z dvojice 10 kQ rezistort. Ten je
ptipojen k baterii a ADC ptevodniku ESP32, které je diky tomu schopné detekovat, jaky je aktualni
stav baterie.

Pro ptipad budouci modifikace cilici na minimalizaci spotieby, ktera jiz byla naznacena
v kapitole 6.1.2, je pfidana jesté dvojice unipolarnich tranzistord. Jeden typu P, pro pfipojeni a
odpojeni napét'ového délice, a druhy typu N, pomoci kterého bude ESP32 tranzistor typu P spinat.
V neptipojeném stavu tak bude spotieba tohoto obvodu téméi nulova.

Q2
+BATT XP222P0801TR-G

N

GND GND

Obrazek 6.5: Zapojeni délice napéti
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6.1.4 Blokové schéma zapojeni

Vysledné schéma zapojeni celého zafizeni je spojenim vSech popsanych ¢asti. Zde je pro predstavu
zjednodusené grafické znazornéni v podobé blokového schématu.

+BATT +3Vv3
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_ ) =
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/
—
SPI
Obvod pro Baterie R1 ESP32 IMU
nabijeni
_J
T ADC
_L N Pin header
R2 RX, TX, EN, 100,
—T1 T 3V3, GND

Obrazek 6.6: Blokové schéma celého zafizeni

6.2 Deska ploSnych spoji

Dal$im krokem na cesté k fyzické podob¢ zafizeni je navrh desky plosnych spoji vychazejici ze
schématu zapojeni jednotlivych soucastek. Jedna se o flexibilni proces, ktery je ptimo odpovédny za
n¢které hlavni vlastnosti celého zafizeni, a proto je nezbytné pied zacatkem prace stanovit vSechny
pozadavky.

Kromé¢ obecného pozadavku na minimalizaci desky je v tomto piipadé€ dilezity i tvar. Deska,
a celé zatizeni musi byt co nejuzsi, aby kopirovalo prut a minimalné tak ovliviiovalo jeho vlastnosti.
V rozich by mél byt prostor pro spojeni horniho a spodniho dilu krabicky. Po krajich by mély byt 4
malé diry o priméru 3,4 mm pro uchyceni desky standardnimi Srouby velikosti M3 a dale také 4
velké diry pro upeviiovaci mechanismus o pruméru 6 mm. Nahotfe by mélo byt ESP32, aby jeho
anténni ¢ast nebyla obklopena piipadnymi rusivymi obvody, naopak dole by m¢l byt nabijeci USB
konektor, LED dioda signalizujici nabijeni a otvor pro vedeni vodi¢t skrz desku. Na desce pak musi
byt vhodné uspotadany informacni LED diody a pfistupné konektory s popisem.

Minimalizaci rozméri zamezuje pouzita baterie typu 18650, ktera v kombinaci
S upeviyjicimi otvory a zapinacim tlacitkem stanovuje minimalni vnitfni rozméry zafizeni a tim i
celé desky na 100 x 40 mm. Ostatni pozadavky nepfedstavuji zadnou komplikaci a mohou byt
splnény riznymi zpisoby, protoze pro pouzité malé soucastky, které jsou z velké Casti tvoreny
rezistory, kondenzatory a diodami ve standardnich SMD pouzdrech o velikosti 0805, jsou tyto
rozméry desky o néco vétsi, nez by bylo pii diikladné minimalizaci nutné.

Konkrétni zvolené rozloZeni proto splituje vSechny vyse stanovené pozadavky, ale zaroven
vyuziva celkovy prostor pro piehledné rozmisténi jednotlivych spoleénych blokli, maximalizuje
vzdalenosti soucastek od konektori, otvort a informacnich LED diod, dovoluje umistit potiebné
popisy a umoznuje pouziti naddimenzovanych cest, kdy pro spojeni s ocekavanym proudem nad 100
mA je pouzita sitka 0,5 mm a pro ostatni spoje je pouzita Sitka 0,25 mm. Konkrétné spoj 0,5 mm by
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meél pro piedstavu byt podle vypoétu schopen vést proud o hodnoté az 2,4 A, pii¢emz nejvyssi proud
v obvodu bude 1 A, pro ktery je doporucena cesta o Sifce alesponn 0,15 mm [48].
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Obrazek 6.7: Deska plosnych spojt

6.3 Krabicka a upeviiujici mechanismus

Posledni tkol z hlediska realizace fyzické podoby zafizeni je umistit vS§echny komponenty do vhodné
krabicky umoziujici pfipevnéni na rybatsky prut. Dilezité je nezapomenout, Ze vysledny produkt
bude v praxi vystavovan prudkym pohybim a vzhledem k venkovnimu pouziti i riznym podminkam
nepiiznivého pocasi, a proto jsou na jeho konstrukei kladeny specifické naroky, které vyzaduji navrh
krabi¢ky na miru. K tomu je vyuzivan program Tinkrcad.
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redukovany nezadouci sily vznikajici pti pohybu, coz nahrava kvalitnimu upevnéni bez nutnosti
pouziti nadmérné sily, ktera by mohla vést k potencialnimu poskozeni prutu. Druhym pozadavkem
je vodéodolnost na takové trovni, aby se pii desti nedostala voda do krabicky, konektoru USB-C a
otvoru pro signalizatni LED diodu. Jinymi slovy, aby bylo moZzné zafizeni pouzivat pifi lovu
Vv libovolném pocasi. Dalsi dilezitou podminkou je vytvotreni upevilujiciho mechanismu, ktery celé
zatizeni spolehlivé zajisti ve stejné poloze i pii prudkych pohybech. Zaroven bude dostateéné maly,
a to predevsim v oblasti pod prutem, aby nijak neohrozoval vlasec vedouci z navijaku do prvniho
ofka, kde vznika riziko kontaktu piedev$im pfi rychlém odvijeni béhem nahozu. Posledni
podminkou je vytvofeni otvoru pro zapinaci tlaéitko, signalizaéni LED diodu, USB-C konektor a
také otvoru sramem pro instalaci pruhledného plexiskla, pies které budou viditelné vSechny
signaliza¢ni LED diody.

Samotna realizace je z divodu jednodussiho tisku rozdélena na krabicku a drzak, pri¢emz
ob¢ casti se skladaji ze spodniho a horniho dilu. Celkovy tvar, ale predevsim délka a Sitka krabicky
vychazi z rozméra desky plosnych spoji. Naopak vyska je dana baterii. Co se konkrétniho rozmisténi
Casti krabicky, aby minimalné ovliviiovala vlastnosti prutu. Nad ni, a zaroven tésn¢ pod hornim
dilem, bude deska ploSnych spoji, coz zajisti dobrou viditelnost signalizaénich LED diod pies
plexisklo pfidélané v otvoru na horni stran¢ krabic¢ky. Predni strana je vénovana zapinacimu tlacitku,
USB-C konektoru a signalizaéni LED diodg, ptiéemz vSechny tyto kritické ¢asti jsou chranény pred
destém diky krytu v podobé prodlouzeni horniho dilu. Vysledna krabicka je bez piesahu horniho dilu
dlouhé 100 mm, Siroka 45 mm a vysoka 33 mm.

Obrazek 6.8: Navrzena krabicka

Upeviujici mechanismus je tvofen dvéma dily s vnitinim vyfezem tvaru pismene ,,V*. Tento
tvar sty¢nych ploch zajisti, ze na prutu s libovolnym primérem budou vzdy 4 sty¢né plochy, které
zajisti maximalni stabilitu a pevnost. Tomu velmi napomaha i délka drzaku 55 mm. S upevnénim
souvisi i Etvetice otvori vedouci skrze celé zatizeni, ktera slouzi k instalaci 4 Sroubu typu M3,
pomoci kterych je celé zafizeni ptichyceno k prutu.

6.4 Vysledna podoba zafizeni

Soucasna neptizniva situace ohledn¢ nedostatku a ménici se dostupnosti ¢ipt zapricinila, ze vysledné
zatizeni muselo byt ¢asteéné poupraveno a misto zvolené inercialni méfici jednotky BMI160 je pro
ucely této prace pouzita ICM20689, a to ptedevsim diky své aktudlni dostupnosti.
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Zkonstruovani zatizeni za¢ind vyrobou krabicky, coz piedstavuje nejen vytisknuti vsech
¢tyfech navrzenych ¢asti na 3D tiskarné, ale nasledné slepeni horniho dilu drzaku se spodnim dilem
krabicky, ptilepeni ochranného plexiskla a opatfeni sty¢nych ploch drzaku, které ptijdou do kontaktu
s prutem, n¢jakym protiskluzovym meékkym materidlem. V tomto piipad¢ je jako protiskluzovy
material pouzita ¢ast smrstovaci buzirky, ktera je prilepena oboustrannou lepici paskou. Do takto
pripravené krabicky je nasledné pfilepené pouzdro s baterii, nainstalovano zapinaci tlacitko a
ptisSroubovana osazena zakladni deska.

Obrazek 6.9: Konstrukce detekéniho zafizeni

Vysledna podoba zafizeni je dokonéena pfidanim horniho krytu krabicky a ptipevnénim
celého produktu k rybaiskému prutu pomoci ¢tverice matek a dostate¢né dlouhych Sroubu typu M3.

Obrazek 6.10: Piipevnéné detekEni zafizeni na prut

36



[/ Vytvoreni datové sady

V kapitole je popsan cely postup od éteni dat ze senzoru, az po vytvoreni pouzitelné datové sady pro
Skoleni modeld strojového uéeni. Prvni ¢ast, ktera je implementovana v Arduino frameworku, se
vénuje sbéru dat a jejich preprave do pocitace. Druha cast, ktera se odehrava v prosttedi Google
Colaboratory, pak navazuje na vystupni data z ¢asti prvni. Ta jsou postupné zpracovana a pievedena
do podoby standardni datové sady.

7.1 Sbér dat

Sbér dat je tloha, ktera by se dala charakterizovat jako posloupnost dil¢ich

Sbér dat je posloupnost tloh, kde kazda ma nékolik feseni, omezeni, vyhod a nevyhod. Cilem je pak
nalezeni nejvyhodnéjsiho feSeni, které bude mit v§echna omezeni minimalni vliv. V tomto pfipadé
se jedna o trojici uloh, které jsou feseny ve zbytku této kapitoly:

1) Jak maximalizovat mnozstvi zaznamenané informace s omezenymi zdroji zafizeni?
2) Jak data oznaCovat?
3) Jak dostat data ze zatizeni do pocitace?

7.1.1 Maximalizace informace s omezenymi zdroji

Vzhledem Kk pouziti a navrhu zafizeni neni mozné, aby z n&j byla data ziskavana v realném case
dratové. Zbyva tedy moznost bezdratova. Ta ale nesplituje podminku jistého zdznamu souvislého
bloku dat, protoze muze dojit k vypadku a ¢ast informace nebude pienesena. Takova data jsou pak
pro tcely detekce pohybu nepouzitelna. Resenim by byla spolehliva komunikace s potvrzenim o
doruceni, avSak ta zase nesplituje dostatecnou rychlost pfenosu. Je tedy jasné, ze jedinou moznosti
je data ukladat pfimo v zafizeni a odesilat je az po dokonceni zaznamu.
Pomérné elegantnim feSeni zaznamu je vyuziti vestavéné flash paméti, kterou ESP32 disponuje.
Problém je opét v rychlosti, protoZe otevieni souboru a sekvencni zapis mize Vv zavislosti na poctu
zapsanych dat trvat az stovky milisekund. Z toho plyne, ze zapis po jednom bytu V pfipade této
aplikace nedava smysl. ESP32 ale disponuje pomémé velkou RAM paméti, ze které je mozné
uzivatelsky vyuzit vice jak 120 kB. Pfidanim této moznosti je kone¢né nalezeno pouzitelné feseni.

Z hlediska funkénosti se jedna o princip takzvaného swapovani. V tomto piipadé se jedna o
proces, kdy jsou naméfené hodnoty postupné ukladany do pfedem piipravené oblasti v paméti RAM
oznacované jako buffer. VyCerpanim kapacity tohoto bufferu nasleduje druha faze, kterou je
uvolnéni bufferu. To je zprostiedkovano piekopirovanim veSkerého zaznamenaného obsahu do
textového souboru na integrovanou pamét’ flash. Timto zpiisobem je proces analogicky opakovan,
dokud nedojde i k naplnéni této paméti. Tim se piechazi do tieti faze, kde jsou sjednoceny vSechny
takto vytvofené soubory V jeden, ve kterém jsou zaznamenané souvislé bloky o velikosti RAM
bufferu odd€leny znakem nového radku.

V tuto chvili teprve vyvstava na povrch optimaliza¢ni ¢ast, protoze RAM buffer o velikosti
100 kB ptedstavuje v této aplikaci zna¢né omezeni. Pokud by totiZ frekvence ¢teni dat byla 500 Hz
ve vSech Sesti osach, kazda z hodnot by byla uloZena jako datovy typ double o velikosti 8 B a kazdy
pohyb by trval 5 sekund, tak by bylo potieba 120 kB. Dostupna pamét’ by tedy nestacila ani na
zaznam jednoho pohybu, a proto je nezbytné zaméfit se na vSechny zminéné parametry a pokusit se
je zoptimalizovat.
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Prvnim krokem je sniZeni vzorkovaci frekvence. Ta byla po provedeni nékolika testovacich
pohybti stanovena na hodnotu 50 Hz, kdy jesté stale dochazi k dostate¢nému zaznamenavani vsech
zmén. Pocet os zlstava stejny a datovy typ se zméni na float o velikosti 4 B. Touto trojici Gprav se
moznost zaznamu dostava na hranici 83 sekund, tedy aZ 27 pohybi za piedpokladu, Ze kazdy pohyb
ma délku 3 vtetiny. Takovyto vysledek se jiz da povazovat za dostatecny a pouzitelny.

Dalsi optimalizaci je nutné aplikovat na proces ukladani dat na flash pamét’, aby byl prostor
s dostupnou velikosti asi 1200 kB co nejlépe vyuzit. VSechny informace budou uloZzeny do textovém
souboru, kde kazdy znak zabird 1 B, a proto je nutné upravit data tak, aby s co nejmensim poctem
znaku disponovala maximalni moznou informacni hodnotou. V prvni fadé¢ je potieba nastavit rozsah
akcelerometru na +£8G a gyroskopu na £2000 °/s. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o pohyby prutu, tak
by nebylo od véci zvolit maximalni mozné hodnoty, ale i mensi rozsah akcelerometru Se pii testovani
jevil jako dostate¢né naddimenzovany. Navic tato volba nahrava dalsi upravée, kterou je prevedeni na
jednotky cm/s? a tim i rozsah na +7850 cm/s?. Tato podoba ¢isel je z pohledu nosnosti informace
jednotlivych znaki mnohem vyhodné&jsi, protoze prvnich 5 znaki kazdého ¢isla obsahuje pii pohybu
s nejvétsi pravdépodobnosti znaménko a 4 platné Cislice, zatimco Vv piechozim piipadé byl vzdy
jeden znak blokovan desetinnou ¢arkou a velice Casto také prvni znak blokovany nulou u desetinného
¢isla. Dalsi vyhodou stanoveni piesné velikosti je moznost ukladani znakt do souboru za sebe, bez
nutnosti pouziti oddélovact jako jsou mezery ¢i jiné specialni znaky, ¢imz je usetieno znovu velké
mnozstvi mista. Pravé tato optimalizace v podobé stanoveni piesného poc¢tu znakt pro vSechna ¢isla
na hodnotu 5 je aplikovana. Nakonec je jesté dileZité zminit, Ze kazdy zapis do souboru z jednoho
¢teni senzoru se sklada ze 31 znakd, kde prvnich 15 zabiraji data akcelerometru, nasledujicich 15
data gyroskopu a zavére¢ny jeden znak je tag oznacujici typ pohybu.

Posledni pomitckou k lepSimu vyuziti omezenych zdrojii je zavedeni trojice pracovnich
modu, kde prvni piedstavuje standardni ukladani vSech pohybi, druhy uklada pouze data oznacena
jako pohyb a tfeti naopak uklada pouze data bez pohybu. Pii bézném lovu je vétSina Casu bez pohybu,
takze by vysledna data byla extrémné nevybalancovand, coz je v pfipadé¢ omezené paméti velice
nevyhodné, a proto je tento pristup nezbytny pro maximalizaci efektivity.

7.1.2 Oznacovani dat

Jedna se o vytvoreni datové sady pro uceni, takze jak jiz bylo zminéno na konci pfedchozi kapitoly,
kazdé zaznamenana data je nutné popsat prislusnou hodnotou oznaCovanou jako tag, ktery vyjadiuje,
o0 jaky druh pohybu se jedna. V kapitole 2.2 bylo vybrano celkem 5 klicovych pohybti, a proto byl
rozsah tagu intuitivné nastaven na hodnoty 0 az 5, kde:

e 0 - zadny pohyb
e 1 - nahozeni

e 2 -krmeni

e 3-2zasek

e 4 - stazeni

e 5-odloZeni

Je jasné, Ze toto oznaCovani je nutné vytvaret rucn€ a v redlném case. Navic jak jiz bylo
zminéno na zacatku predchozi kapitoly, tak pfipojovani kabelt nebo dalSich modult k detekénimu
zatizeni nepfipada v tvahu. Nejlepsi volbou je v tomto pfipadé vytvorit zafizeni druhé, které bude
s tim detek¢nim komunikovat bezdratove a poskytovat mu tak v redlném case informaci o aktualnim
provadéném pohybu.

Zakladem tohoto oznaCovaciho zafizeni je opét ESP32. Tentokrat vSak v podobé vyvojové
desky, ktera je doplnéna pétici LED diod a pétici tlacitek. Celad tato konfigurace je umisténa
V navrzené a vytisknuté krabi¢ce na 3D tiskarn¢. Napdjeni je zajisténo pies standardni DC konektor,
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ke kterému je zhotoven kabel s USB koncovkou, aby bylo mozné zatizeni napajet z power banky,
coz je prakticky asi jediny zpusob, jak se zatizenim pohodIné pracovat v pfirodé u vody. Poslednim
dilezitym prvkem je Stitek s popisky, ktery piitazuje kazdé LED diod¢ a kazdému tla¢itku konkrétni
pohyb.

Obrazek 7.1: Oznacovaci zafizeni

Co se funkcnosti tyce, tak pro bezdratovou komunikaci s detekénim zatizenim je vyuzivano
ESP-NOW, coz je jednoduchy komunikacni protokol vytvoreny firmou Espressif, ktery predstavuje
velice rychlou a snadnou komunikaci mezi zatizenimi s pakety o velikosti az 250 B [42]. Pro tuto
aplikaci se tak jedna o idealni feseni.

Samotna implementace komunikace ptes ESP-NOW je podminéna pouze definici struktury
zprédv na obou komunikacnich strandch a specifikaci pfijimace na strané vysilace. ldentifikator
cilového zafizeni je v tomto ptipadé MAC adresa, kterou je mozné do terminalu vypsat pomoci
nasledujiciho programu.

#include <Arduino.h>
#include <WiFi.h>

void setup ()

{
Serial.begin (115200) ;
while (!Serial)

delay (10);
Serial.println();
Serial.println("Device MAC address: " + WiFi.macAddress());

void loop () {}

Obrazek 7.2: Ukazka kodu pro vypis MAC adresy ESP32

Proces oznacovani pak funguje tak, ze v momenté stisknuti tlacitka odesle oznacovaci
zafizeni zpravu detekénimu zafizeni S informaci, o ktery pohyb se jedna. Od chvile, kdy je tato zprava
detekénim zafizenim pfiijata, jsou vSechna zaznamenana data oznacovana prislusnym tagem. Tento
proces konci ve chvili, kdy je pfijata identicka zprava, ktera znaci ukonéeni provadéného pohybu.
Jako zpétnd vazba spravného stisku na oznacovacim zatfizeni je pro uzivatele vzdy aktivni pohyb
oznacen rozsvicenou piislusnou LED diodou. Posledni funkci oznacovaciho zafizeni je rozsviceni
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vSech LED diod, coz signalizuje, Ze byla z detek¢niho zafizeni pfijata zprava o ukonéeni zaznamu

Z davodu plné paméti.

Inicializace

v

LED signalizace
zapnuti

v

ANO Nalezeni stisknutého

tlacCitka

Tlacitko stisknuto?

Aktivace pohybu?

Zapnout vsechny | N0 Odhlasil se prijimac? Zprava piijata?
LED diody primez P

A

Vypnout LED diodu Zapnout LED diodu

l

Odeslat zpravu s
cislem pohybu

o .

Obrazek 7.3: Blokové schéma programu oznacovaciho zatizeni

A

Pockat na opétovné Vypnout véechny
prihlaseni pfijimace LED diody

h 4

7.1.3 Pienos dat do pocitace

Zaznamenana, spravné oznacena a ulozena data v textovém souboru na flash paméti detekéniho
zafizeni je potfeba né&jakym zptisobem dostat do pocitace, kde mize probéhnout dalsi zpracovani
s naslednym vytvotenim datové sady. K této situaci dochazi ptedevsim u vody, kde jsou moznosti
omezené, a proto je zvolen pfistup v podobé spusténi
webového serveru piimo na detekénim zafizeni. Tim
dochazi k eliminaci mnoha problému, protoze jedinou
pottebnou pomtickou je mobilni telefon nebo jakékoliv jiné
zatizeni vybavené WIiFi rozhranim, se kterym se staci
ptipojit k ptistupovému bodu s nazvem ,,ESP32 a heslem
,12345678“ a nasledné piejit v prohlize¢i na doménu
s adresou ,,7.7.7.1%. Otevie se jednoduchd webova stranka,
ktera byla vytvorena v jazyce HTML a doplnéna grafikou
za pomoci kaskadovych styll. Na ni se nachdzi dvojice
tlacitek. Prvni je tlac¢itko DOWNLOAD, které aktivuje g
stazeni vystupniho textového souboru s daty. Druhé EXIT,
které odstrani vystupni soubor z detekéniho zatizeni, Obrazek 7.4: Webova stranka
ukoné¢i webovy server, vypne piistupovy bod a restartuje provozovana webovym
zatizeni. Po restartu je pak zafizeni pfipraveno na novy serverem detekcniho zafizeni
proces sbéru dat.

ESP32 Web Server

DOWNLOAD

EXIT
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7.1.4 Blokové schéma programu

Inicializace

v

Cekéni na pfijem
tlagitka

ANO Poslat informacni

zpréavu vysiladi

Je flash pamét plna?

A 4

Napg::n né(;vga?;‘ﬂ daty Spustit web server Se stlskEeETtlaéitka
Prekopirovat data z Se stiskem tlaéitka )
RAM na flash DOWNLOAD Odstranit data z flash
l Vypnout web server
Deaktivovat AP
Umoznit uzivatell Restartovat zafizeni
stazeni dat

Obrazek 7.5: Blokové schéma programu pro sbér dat detekénim zafizenim

Uvodem celého programu je inicializace, kterd zajistuje zméfeni a vizualni zobrazeni stavu baterie,
pfipravu a nastaveni inercialni méfici jednotky, alokaci RAM bufferu o kapacité 100 kB, inicializaci
bezdratové komunikace typu ESP-NOW a piecteni nebo vytvoreni info.txt souboru, ktery obsahuje
informaci o tom, jestli se na flash paméti nachazi nékteré datové soubory z pfedchoziho méfeni a
ptipadné kolik jich je. Pak ptichazi ohldSeni se oznacovacimu zatizeni odeslanim zpravy pres ESP-
NOW a nasleduje vyckavani na ptijem zpravy po prvnim stisku tlacitka, ¢imz zacina cely proces
zaznamu. Béhem n¢j je s frekvenci 50 Hz provedeno jedno ¢teni dat z inercialni méfici jednotky a
obdrzené hodnoty ulozeny do pfipraveného RAM bufferu. Naplnény buffer je pak nasledné
piekopirovan do souboru na flash pamét’, kde je pro tento ucel vyhrazeno misto 1 MB. Postupné je
tak vytvoreno celkem 9 souboril a ty na zavér sjednoceny do jednoho output.txt souboru. Samotné
sjednoceni je velice naro¢na tloha vyzadujici na zpracovani asi 15 minut. Pfed tim je vSak uZzivatel
informovéan k ukonceni zaznamu pomoci zpravy pies ESP-NOW. Po vygenerovani vystupniho
souboru pak dochazi k vytvofeni pfistupového bodu a spusténi webového serveru. Uzivatel ma tak
moznost si do libovolného zafizeni disponujici WiFi rozhranim stdhnout namétena data pres
jednoduché webové rozhrani kliknutim na tla¢itko DOWNLOAD. Stejné tak ma moznost tlacitkem
EXIT data nasledné odstranit a p¥ipravit tak zafizeni na dal$i méfeni.
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7.1.5 Zavrhnuti pohybu odloZeni

Vzhledem ke zminéné soucasné situaci s nedostatkem komponent se podafilo vyrobit pouze jedno
detek¢ni zatizeni, coz vedlo k zamysleni se nad informacni hodnotou pohybu ,,odlozeni* v ptipadé
jednoho prutu. Po nasledné konzultaci s ostatnimi zavodniky bylo rozhodnuto tento pohyb do
soucasného feSeni nezahrnovat, protoze soucasna konfigurace by poskytovala nulovou informacni
hodnotu.

7.2 Zpracovani dat

Sbérem dat v realném prostiedi vznikly nezpracované zaznamy pohybt ulozené V textovych
souborech. V tomto piipad¢ se jednalo o dvojici méfeni, kde prvni bylo provedeno v modu 1 a druhé
v modu 2. Vysledkem je dvojice datovych souborti outputl.txt a output2.txt, které musi byt vhodnym
zpisobem zpracovany tak, aby vysledkem byla pouzitelna datova sada. Cely tento proces se bude
odehravat v prostiedi Google Colaboratory, a proto je pied zacatkem nezbytné ulozit oba datové
soubory na Google Disk, ktery bude slouzit jako tloZisté.

Samotné zpracovani dat zacina nactenim obsahu souboru a rozdélenim zaznamenanych Casti,
které jsou oddéleny znakem nového fadku. Kazda ¢ast je pak rozdélena na jednotlivé vzorky o 31
znacich, a kazdy vzorek je dale rozdelen na konkrétni hodnoty. Posledni Gpravou je pfevod na cela
Cisla, coz je pouze aplikace jiz ptivodniho umyslu. Nasleduje kontrolni zobrazeni.

4000

AR i
| I t .,_L’,‘,.‘I";‘.'(}u.v"ﬁi .‘__‘§! " "—"h.'..-"""l " AT. " ‘.‘ "".!{.’”

-1000

~2000

-3000

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000 3100 3200 3300

Obrazek 7.6: Nezpracovana data z detekéniho zatizeni

Z grafu se vizualné detekuji chybé&jici oznaceni a piipadné dalsi problémy. Poté jsou ru¢né
nastaveny oblasti, kam je dodate¢né pfidan tag. VSechny pohyby jsou pak nasledné pifevedeny do
podoby reprezentace, ktera je dana trojici {zafatek, konec, tag}, a podle vybéru konkrétni ¢asti
jednotlivé zobrazeny uzivateli. Ten ma pak na zaklad¢é priblizeného zobrazeni kazdého pohybu
moznost ruéné stanovit pfesny zacatek pohybu pomoci hodnoty posunu danou poétem vzorkd. Jeho
druhou moznosti je cely pohyb oznaéit jako neplatny pomoci ¢isla -1, coz je zpravidla piipad, kdy
neni pohyb zaznamenan cely a je tedy nutné ho odebrat.

Na zéklad¢ piiblizeného zobrazeni je také nezbytné stanovit i pocet vzorki, ktery bude
vSechny pohyby reprezentovat. Ten byl pro tuto aplikaci zvolen na 100, coz pfi vzorkovani 50 Hz
odpovida 2 sekundam.

Zde pak kon¢i podstatnd manualni prace a zacina aplikace nastavenych parametrti. TO
znamena, Ze platné pohyby jsou nejprve na zakladé posunti a délky vycentrovany, prebyvajici ¢asti
spole¢né s neplatnymi pohyby odstranény, zbyvajici ¢asti bez pohybu jsou navzorkovany velikosti
pohybti a zbyvajici ¢asti o nedostate¢né délce jsou opét odstranény. Vysledkem je posloupnost
jednotlivych pohybu a klidovych ¢asti o délce 100 vzorka.
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Tato verze je ulozena do souboru dataset.csv na Google Disk, kde prvni fadek obsahuje
velikost ramce neboli pocet vzorkt kazdého pohybu. V tomto ptipadé je to hodnota 100. Dalsi fadek
je hlavicka popisujici sloupce jednotlivych os a také sloupec tagu. Za ni pak pokracuji data, kde je
na kazdém tadku ulozen jeden vzorek.

Frame size: 100

AX  AY AZ GX GY GZ TAG

@ 580 -494 2238 -43 -21 (5 1
1 452 -46@ 2851 -37 -28 -3 1
2 452 -6@ 2069 -28 -29 -4 1
3 466 116 1614 6 -29 -2 1
4 441 -212 1249 46 -23 5] 1
34195 415 187 89 9 -1 -11 4
34196 317 289 242 11 -11 -6 4
34197 382 -14 -7 39 -11 -6 a4
34198 453 -232 197 64 -5 -8 a4
34199 893 -301 132 %6 -9 -13 a4

[34200 rows x 7 columns]

Obrazek 7.7: Format dat v souboru dataset.csv

Nejednd se jesté o vyslednou datovou sadu, ale mezilehly krok, ktery ddva moznost
jednoduchého ptidavani dalSich dat v ptipadé€ budoucich méteni. Prave toho je vyuzito jiz v ptipadé
souboru output2.txt, kdy jsou data po zpracovani pouze ptidana na konec souboru dataset.csv za ta
Jjiz existujici.

S dostate¢ny poc¢tem takto pripravenych dat je jiz mozné vytvofrit standardni datovou sadu
pouzitelnou pro Skoleni néjakého modelu strojového uceni. K tomu je vytvoren dalsi program, ktery
podle ocekéavani zacne s tim, ze nacte data ze souboru dataset.csv. Pro ujisténi o dostatecné velikosti
datové sady pak zobrazi uzivateli histogram Cetnosti jednotlivych pohybi.

Zadny pohyb : 145

Nahozeni : 57
Krmeni : 46
Zasek : 42
Stazeni : 52

Odlozeni : ©

Obrazek 7.8: Histogram jednotlivych pohybt v datové sadé

Proces pokracuje rozdélenim na data o velikosti N x 6 a tag o velikosti N. Dale jsou slou¢eny
jednotlivé pohyby a tim se velikost dat méni na M x 100 x 6. S tim je adekvatné zmensen pocet tagi
tak, aby kazdému pohybu odpovidal jeden tag. Velikost vektoru tagu se tim redukuje z N na M.
Posledni apravou je vybalancovani jednotlivych vzorki, coz je rozlozeni, které algoritmy strojového
uceni u datové sady ocekavaji a bez splnéni této podminky by pravdépodobné nedochazelo k jejich
spravné funkci. Vybalancovani je konkrétné provedeno tak, ze dojde k vybéru z kazdé tiidy tolik
vzork, jako je pocet nejméné vyskytujiciho se pohybu v datové sadé. Tato data pak byla nahodné
rozdélena na trénovaci a validacni v poméru 80:20. Vysledkem je 168 trénovacich ptikladd v souboru
train_X s pfislusnymi vysledky v souboru train y a 42 validac¢nich piikladd v souboru test_X
S prislusnymi vysledky Vv souboru test_y. Vsechny tyto soubory jsou ulozeny na Google Disk
v jednom archivu snazev train test datasetnpz a piedstavuji vyslednou datovou sadu ve
standardnim formatu.
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8 Implementace konvolu¢ni neuronové sité

V kapitole 4 byly vybrany dvé vhodné techniky pro feseni tlohy rozpozndvani pohybti feederového
prutu. Tou prvni z nich byla pravé konvolu¢ni neuronova sit’, ktera je hlavni naplni této kapitoly.
ptevedeni do podoby umoznujici integraci modelu do detekéniho zatizeni.

Zasadni je v tomto pripadé vybér vyvojové platformy, ktera vSe toto umozni. Jednou z mala,
a zaroven asi tou nejpouZivangjsi v tomto sméru, je platforma TensorFlow se svou knihovnou
TensorFlow Lite. Jedna se o stézejni bod zajist'ujici uskutecnitelnost celé prace, a proto byla tato
volba provedena jiz na zacatku, kde hrala pomérné dulezitou roli pfi vybéru mikrokontroléru
v kapitole 5.1. Je v8ak dulezité neopomenout, ze tato knihovna ma jistd omezeni. Tim prvnim je
podpora jen n€kolika malo zafizeni, mezi kterymi je samoziejmé zastoupeno i ESP32 [16]. Druhou
limitaci pfedstavuje omezeny seznam podporovanych operaci, které mohou modely strojového uéeni
vyuzivat [60]. V seznamu se napiiklad nenachazi operace 1D konvoluce, a proto bude nutné pouzit
pti praci 2D konvoluci.

Nyni jsou objasnény vSechny potiebné informace a je tedy mozné piejit k implementaci. Ta
zaCne vytvofenim modelu, pokra¢ovat bude jeho tréninkem a pfevodem nejprve na TensorFlow Lite
model a nésledné na pole bajtli programovaciho jazyka C. To vSe bude probihat v prosttedi Google
Colaboratory.

S vyuzitim knihovny Keras a inspiraci architekturou LeNet byla vytvoiena prvotni verze
konvoluéni neuronové sité.

model = Sequential()

model.add(layers.MaxPooling2D(2, 2))

model.add(layers.Conv2D(filters=18, kernel size=(9,1), activation="relu'))
model.add(layers.MaxPooling2D(2, 2))

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(units=200, activation='relu'))
model.add(layers.Dense(units=20, activation="relu'))
model.add(layers.Dense(units=5, activation = 'softmax'))

model.add(layers.Conv2D(filters=5, kernel size=(3,1), activation='relu', input shape=(100,6,1)))

Obrazek 8.1: Pocatecni konfigurace konvolu¢ni neuronové sité

Je vidét, Ze je pouzita zminéna 2D konvoluce. Spole¢né s tim muselo dojit i k rozsifeni
vstupu o jeden dalsi rozmér, coz v8ak nema vliv na data, protoze se jedna o prevod rozméru 100 x 6
na rozmér 100 x 6 x 1. Dalsi podstatnou tpravou bylo nastaveni velikosti posledni plné propojené
vrstvy, ktera udava pocet o¢ekavanych vstupt, coz je v tomto ptipadé 5. Ostatni parametry byly
nastaveny pouze intuitivne.

Nasledoval trénink a tim i otestovani uspé$nosti modelu. Nejprve byla vSak na¢tena datova
sada, jednotliva pole s daty pak rozsifena o jeden dalsi rozmér a konkrétni hodnoty nakonec jesté
normalizovany, respektive pfevedeny do rozsahu od -1 do 1. Nésledovala kompilace vytvotfené
modelu a konecné i spusténi tréninku, které¢ vyzadovalo nastaveni poctu epoch a velikost batch.
Velikost batch udava, kolik prvkl datové sady projde modelem, nez dojde k upravé jeho
parametrt [3]. Volbou 42 je dano, ze béhem jednoho skoleni na trénovaci sad¢ Citajici 168 piikladi
dojde ke 4 aktualizacim parametrd modelu. Parametr pocet epoch zase udava, kolikrat bude cela
datova sada pouzita k procesu uceni [3]. Jako vychozi je zvolena hodnota 100. Po nékolikanasobném
provedeni tréninku se ve vét§iné piipadi pohybovala tspéSnost modelu v rozmezi 90 — 100 %.
Dlivodem takto vysoké pocatecni uspésnosti je fakt, Ze jednotlivé pohyby jsou navzdjem dosti
odlisné a v podani zkuseného rybafte je jejich provedeni téméeft identickeé.

Néasledovalo testovani jednotlivych kombinaci parametrii za celem najit ty nejlepsi a
maximalizovat tak Gspésnost modelu. Prvnim byla velikost jadra konvolu¢nich vrstev. Vzhledem ke
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skute¢nosti, ze trénovaci data byla vzorkovana s minimalni moznou frekvenci, pfedpoklada se, Ze
velikost prvniho filtru by méla byt co nejmensi, aby zachytil ty nejmensi informace. Naopak druhy
filtr by mél byt vétsi, aby zachytil komplexnéjsi informace. VEtsi filtr je sice vypocetné narocnéjsi,
ale diky ptfedrazené pooling vrstveé je mozné si to dovolit, protoze vstup do druhé konvolucni vrstvy
je oproti té prvni poloviéni. Vzhledem k funk¢nosti téchto filtrit se pouzivaji liché rozméry, a proto

byly vybrany nasledujici kombinace:

e 3x1+9x1
e 5x1+9x1
e 5x1+15x1

Nejlepsiho vysledku dosahovala predpokladana nejmensi kombinace 3 x 1 + 9 x 1. Druhé
testovani porovnavalo pocty filtri konvoluce, konkrétné moznosti:

e 3+5
e 5+10
e 10+20

Nejlépe vysla opét intuitivné nastavena hodnota 5 + 10. Treti test porovnaval velikost batch
protoze s malou datovou sadou by méla byt Castéjsi aktualizace modelu vyhodnéjsi. Nabizi se
otestovat i hodnotu mensi, ale soucasny stav dosahuje tispé&$nosti 100 %, takze by nebylo dosazeno
pozadovaného efektu.

Porovnavanim a hledanim idedlnich parametri vznikl model, ktery casto dosahuje
maximalni GspéSnosti. Navic cely tento proces vytvofil uréitou piedstavu o chovani konvoluéni
neuronové sit¢ na datové sad¢é. Nabité znalosti spolecné se znalostmi o datech je mozné zkusit
promitnout do modelu a provést jesté néjaké manualni Gpravy S cilem zmenseni velikosti a udrzeni
maximalni mozné uspesnosti, protoze v soucasném stavu ma model 44800 parametri.

Konkrétnim prvnim krokem je aplikace konvoluce na vSechny 3 osy akcelerometru a
gyroskopu, protoZe pii pohybu Casto nastava specificka zména hodnot na vSech téchto osach zarover.
Druhou tpravou je ponechani krajnich hodnot, protoze vSechny vzorky maji ru¢né vycentrovany
zacatek, ktery Casto predstavuje signifikantni ¢ast pohybu. V prvni pooling vrstvé vybrat maximum
z vysledku konvoluce aplikované na osy akcelerometru a gyroskopu a ve druhé pooling vrstvé vzit
maximum z péti vzorki, coZ je také krok, ktery vyrazné piispiva na redukci velikosti modelu. Na
optimalizaci velikosti pak mifi vSechny nasledujici upravy, které zacinaji zmenSenim poctu filtri
druhé konvoluce z 10 na 5. Diky tomu je vysledkem flatten vrstvy vektor o délce 50. Na stejnou
velikost je redukovana i prvni pln€ propojena vrstva. Druhd propojena vrstva se uplné€ odstrani.
Vysledny model vypada takto:

model = Sequential()

model.add(layers.Conv2D(filters=5, kernel size=(3,3), strides=(1,3), padding = 'same’,
activation="relu’, input shape=(160,6,1)))

model.add(layers.MaxPooling2D((2,3), padding = 'same'))

model.add(layers.Conv2D(filters=5, kernel size=(9,1), strides=(1,1), padding = ‘'same’,
activation="relu"))

model.add(layers.MaxPooling2D((5,1), padding = 'same'))

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(units=58, activation="relu'))

model.add(layers.Dense(units=5, activation = 'softmax'))

Obrazek 8.2: Vysledna konfigurace konvoluéni neuronové sité
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Na fadu pfichazi testovani, kde tento model dosahuje oproti pfechozimu jesté vétsi
uspésnosti, respektive stabilnéji a rychleji dochazi k usp&snosti 100 %. Divodem je piedevsim
pouziti konvoluce na vSechny tfi osy akcelerometru a gyroskopu. Jedna se tak o dalsi uspéch, protoze
se podafilo zvysit Gspésnost, a zaroven téméf 15x zmensit pocet parametrii Z pivodnich 44800 na

3085.

Model: "sequential™

Layer (type)

Output Shape

conv2d (Conv2D)

max_pooling2d (MaxPooling2D

conv2d_1 (Conv2D)

max_pooling2d 1 (MaxPooling
2D)

flatten (Flatten)
dense (Dense)

dense_1 (Dense)

(None, 1ee, 2, 5)

(None, 50, 1, 5)

(None, 5@, 1, 5)

(None, 10, 1, 5)

(Mone, 5@)
(None, 5@)

(None, 5)

230

Total params: 3,085
Trainable params: 3,085
Non-trainable params: @

Obrazek 8.3: Souhrn modelu konvoluéni neuronové sité

Timto je uspésné vytvoreny model konvoluc¢ni neuronové sité a je mozné piejit k druhé fazi,
kterou je uceni. Pfed tim je ale dulezité nalézt vhodny pocet epoch, protoze v tomto piipadé neni
mozn¢ zastavit proces Skoleni ve chvili, kdy za¢ne dochézet k preuceni, protoze tento jev pii 100 %
presnosti nenastava. Nejjednodussim zplisobem nalezeni dostate¢ného poctu epoch tak predstavuje
spusténi nadmérné dlouhého tréninku, a na zakladé zobrazeni Gisp&s$nosti v Case pak vybrat idealni

hodnotu.
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Obrazek 8.4: Usp&nost modelu

40 &0 80 100
Epochs

Z grafu je vidét, ze K dosazeni maximalni pfesnosti dochazi nékde kolem 40. epochy. Kazdy
trénink je ale rtizny, a proto je potieba vybrat hodnotu s dostate¢nou rezervou. V tomto piipadé je

zvolen pocet 70.
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Zbyva jen piipojit hardwarovy akcelerator v podobé grafické karty a spustit 100 raznych
testovani. Protoze Gsp&Snost vétsinou dosahuje maximalni mozné hodnoty, je nejlepsi ten model,
ktery ma minimalni vyslednou hodnotu loss funkce. Takovy model je na konci procesu uloZzen na
Google Disk ve standardnim formatu SavedModel.

BEST MODEL

train_acc: 1.0

train_loss: ©.010640406049787998
test_acc: 1.00

test loss: 0.010716889053583145

vvvvvv

Posledni fazi je pfevedeni modelu do podoby pouzitelné na ESP32. K tomuto tc¢elu jsou na
oficialnich strankach TensorFlow dostupné potiebné nastroje vcetné popisu jejich pouZziti. Prvnim
nastrojem je pfevodnik modelu na TensotFlow Lite model [34]. Ten je zakomponovan do
samostatného programu, ktery naéte uloZzeny model z Google Disku, provede konverzi a uloZzi
vysledek uloZzi zpét, tentokrat do souboru tflite_ model.tflite. Pro pedstavu miry redukce ma piivodni
model velikost 188 kB a novy pouze 15 kB. Druhy nastroj, ktery tento redukovany soubor nasledné
ptevede do pozadovaného formatu v podob€ pole byt programovaciho jazyka C, je opét
zakomponovan do samostatného programu, ktery zaji$t'uje nacteni Tensorflow Lite modelu z Google
Disku, jeho konverzi a uloZeni vysledku zpét do souboru ¢_model.c [59]. Konkrétni velikost pole je
15504 B, coz je v porovnani s uzivatelsky dostupnou RAM paméti ESP32 pies 120 kB, opravdu
maly model.

Na zavér je nutné pripomenout, ze druha vhodna technika pro feseni tilohy rozpoznavani
pohybu prutu byla v kapitole 4.5 vybrana rekurentni neuronova sit’ typu LSTM. Ta v8ak z dtivodu
maximalni mozné tspésnosti modelu konvolu¢ni neuronové sité pozbyva moznosti dosazeni lepsich
vysledku, a proto implementovana nebude.
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9 Software pro detekci

Vysledny program detekéniho zafizeni je tvofen Cctvefici hlavnich blokt, které vzajemné
spolupracuji. Pravé vSem témto dil¢éim komponentam jsou vénovany nasledujici podkapitoly,
pricemz v té€ posledni je provedeno jejich sjednoceni a vyobrazeni v podobé blokového schématu
celé aplikace. Jako vyvojové prostiedi je pouzito PlatformIO a samotna implementace je provadéna
ve frameworku Arduino.

9.1 Cteni a pFiprava dat pro klasifikaci

Jak jiz bylo zminéno V praci diive, tak Cteni dat ze senzoru je provadéno s frekvenci 50 Hz a kazdy
pohyb trva 2 vtefiny, coz vytvati posloupnost 100 vzorkt. Cilem je v realném case klasifikovat
jednotlivé pohyby, takze je potieba vyuzit datovou strukturu, ktera ve vhodné reprezentaci uchovava
data o velikosti jednoho pohybu a zaroven umoziiuje pohodIné a rychlé piidavani novych vzorkd a
odstrafiovani téch starych. Resenim je kruhova fronta. Do té jsou periodicky piidavany nové vzorky,
které v ptipadé nedostatku mista za¢nou nahrazovat ty nejstarsi. Cela funkénost je tedy na principu
posuvného okna, které mize byt kdykoliv pfedano modelu ke klasifikaci.

7 o 8 5 10/7 9 4 15 12 9 13 (1)

] 1
8 [5 10 7 (9 4 15 12 90 13 (2

5 2
y » 8 5|10 7 9| 4 15 12 90 13 (3

Obrazek 9.1: Kruhova fronta a posuvné okno [4] [6]

9.2 Nasazeni modelu a klasifikace

Tato cast je zalozena na knihovné TensorFlowLite ESP32 a postup integrace modelu do ESP32
vychazi z navodu, ktery je dostupny na strankach TensorFlow [31] [58].

Samotny proces integrace modelu do zafizeni zacina alokaci paméti pro vstupni, vystupni a
dalsi pomocna pole, ktera budou modelem intern¢ pouzivana béhem vypoctu. Velikost této paméti
neni jasn¢ dana, a proto je nutné experimentalné najit spravnou hodnotu. V tomto ptipade se jako
dostacujici jevi velikost 10 kB, ale vzhledem k dostatku paméti byla pro jistotu zvolena hodnota
dvojnasobna, tedy 20 kB. Druhym krokem je jiz samotné nac¢teni modelu ze souboru, ktery byl diive
vytvorfen a obsahuje reprezentaci modelu v podobé pole bajti. Dale jsou nacteny vSechny operace,
které bude ke své praci potfebovat. Jde o funkcionality, které poskytuji jednotlivé vrstvy modelu,
takze tento krok vlasté zpfistupniuje pouziti vSech vrstev, ze kterych se model sklada. Alokovana
pamét’, model a nactené operace jsou pak predany funkci, ktera z nich vytvori jeden velky pouZitelny
celek oznacovany jako interpretr. Skrze néj jsou pak provadény klasifikace. Pfed tim je ale jeste
vytvoren vstupni a vystupni tenzor modelu, coz je provedeno alokaci v alokované paméti pro model.
Nyni je model Gspésné nasazen do zafizeni, kompletn¢ nastaven a pfipraven pro klasifikaci.

Samotna klasifikace pak probiha provedenim trojice ukond. Prvni je pfedani vstupnich dat
interpretovi pomoci ukazatele. Zde je podminkou sprdvna délka dat a reprezentace
V jednorozmérném poli. Druhym krokem je zavolani funkce Invoke(), ktera zprostredkuje klasifikaci
a ulozi vysledky do vystupniho tenzoru. Poslednim krokem je pak pouze nacteni dat z vystupniho
tenzoru.

Rychlost celého tohoto procesu klasifikace byla testovana a Cas straveny vypoctem se
pohybuje kolo 16 milisekund, coz vzhledem ke vzorkovaci frekvenci 50 Hz dovoluje provadét
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predikci v kazdém kroku. Rychlost ale v tomto pfipadé nehraje zasadni roli, a proto je nakonec
stanovena Cetnost predikce po péti krocich, tedy kazdych 100 milisekund. Takovéa frekvence
vyhodnocovani je naprosto dostate¢nd, a navic nechava velkou ¢asovou rezervu na vykonavani
jinych procest.

9.3 Distribuce vysledku

Vzhledem k typu zatizeni je bezdratova komunikace jedinou moznosti, jak byt v kontaktu s okolnim
svétem. To plati predevsim v pripad¢ vysledk, které je potfeba dopravit na n¢jaké cilové zatizeni,
at’ uz se jedna o pocitaé, telefon nebo vestavéné zafizeni. Dilezitd je ale volba konkrétniho
komunikaéniho protokolu. Zde volba padla na ESP-NOW, a to hned z nékolika divodu, které
vyplyvaji z podstaty tohoto produktu.

Jedna o koncové zafizeni se senzorem, u kterého se piedpoklada, ze bude integrovano do
komplexnéjsiho ekosystému s vétsim mnozstvim podobnych snimact, které budou svymi vysledky
vytvaret co nejlepsi popis provadéného lovu. Duraz je tedy kladen piedev§im na jednoduchost a
rychlost ptenosu, coz je oblast, ve které ESP-NOW vynika. Dalsi velkou vyhodou je protokolové
oddéleni komunikace mezi témito koncovymi zafizenimi a uzivatelem, protoZe ve zminéném
ekosystému by tato koncova zatizeni mohla odesilat vysledky ke zpracovani na hlavni prvek pomoci
ESP-NOW, a ten by pak nasledné¢ komunikoval s uzivatelem nékterym univerzalnéjsim protokolem
jako je Bluetooth nebo WiFi. Prave toto schéma bylo vyuzito i v pfipadé sbéru dat. Na to navazuje
dalsi pozitivum, kterym je pouziti jen jednoho protokolu mezi v§emi koncovymi zatizenimi v celém
projektu.

Pokud by méla byt pozornost pfesunuta k samotné implementaci komunikace pies ESP-
NOW, tak prvnim krokem je ucinit rozhodnuti, o jaky typ komunikace se jednd, a pak uz staci pouze
specifikovat co a kam je potfeba posilat. V tomto ptipadé se jedna o jednosmérnou komunikaci, kdy
detekéni zafizeni pracuje pouze jako vysila¢. Zprava, ktera bude odesilana, obsahuje informaci, zda
se jedna o kontrolni zpravu typu ping, dale pak konkrétni pohyb a uspésnost, se kterou byl dany
pohyb detekovan. Zbyva specifikovat ptijimaci stranu. To je v piipadé ESP-NOW provadéno pomoci
MAC adresy, kterou je mozné v piipadé ESP32 ziskat vypisem do terminalu pomoci programu 7.2.
Samotna distribuce vysledki pak probiha nastavenim pozadovanych hodnot do vytvofené zpravy a
zavolanim metody esp _now send(...), ktera zprostfedkuje odeslani.

9.4 Detekce stavu baterie

Stanoveni zbyvajici kapacity zacina vzdy tak, Ze je Kk baterii pfipojen Spodni uroven | Kapacita
mefici obvod v podobe odporového délice, ktery je tvoreny dvéma napé&ti [mV] [%]
stejné¢ velkymi rezistory. Nasleduje meétfeni nap€ti na spodnim 0 0
rezistoru pomoci analogoveé digitalniho pfevodniku. Obdrzend 3500 10
hodnota je vzhledem k délicimu poméru délice 1:1 vynasobena 3550 20
dvéma, ¢imz dochazi k vypoctu napétové urovné baterie. Nasleduje 3600 30
konverze napéti na kapacitu pomoci pfevodni tabulky. Tato tabulka 3650 40
byla vytvofena ruéné na zakladé vybijeci charakteristiky Li-ion 3700 50
baterie na obrazku 5.4 a obsahuje dvojice {spodni uroven napéti, 3750 60
kapacita}, které zprostfedkovavaji orientacni kapacitu baterie 3800 70
S presnosti na desitky procent. 3850 80
Vysledkem detekce je sice pouze orientacni hodnota, ktera se 3900 90
od té skutecné pravdépodobné castecné odlisSuje, ale pro tcely této 4000 100
aplikace jde o feSeni dostateCné, protoze Vtomto piipadé je stav Tabulka 9.1: Pfevodni
baterie signalizovan uzivateli pomoci Ctvefice LED diod, kde se tabulka

ptripadna mala odchylka nijak neprojevi.
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9.5 Informovani uzivatele

Zarizeni disponuje osmi LED diodami umisténymi pod plexisklem na horni stran¢ krabicky. Ty maji
za ukol vizualn€ informovat uzivatele.
Prvni dioda pracuje jako status béziciho zafizeni. Druha

signalizuje, Ze je v blizkosti dostupné cilové zafizeni, kterému S
maji byt odesilana data. Zjisténi této informace probiha odeslanim

zpravy typu ping pfes ESP-NOW, ktera musi byt pfijimaci . . . .
uspésné dorucena. Pokud se tak nestane, pfijimaci zafizeni neni

v dosahu nebo je vypnuté. V opa¢ném pripad¢ je rozsvicena prave . 6 7 .
druha LED dioda, ktera signalizuje, Ze by me¢l byt pfijimac

dostupny. Tteti dioda je aktivni s odesilanim dat pfes ESP-NOW. T~ o
Posledni dioda v hornim fadku je spusténa pouze v piipade, ze

nastala néjaka fatalni chyba a zafizeni ptestalo pracovat. Obrazek 9.2: llustrace
Typickym piikladem muze byt neuspéch uvodniho nastaveni informacnich diod
inercidlni méfici jednotky. Spodni fadek obsahujici také Ctyfi detek¢niho zafizeni

LED diody ma cely jedinou funkci, a Sice zobrazeni stavu baterie.
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9.6 Blokové schéma programu

Inicializace

Precist nova data ze UloZit data do
senzoru posuvného okna

Mé&Feni?
(kazdych 20 ms)

Klasifikace?

Pfedat posuvné okno . Odeslani vysledku
kaZzdych 100 ms > Klasifikace >

s daty ke klasifikaci pfes ESP-NOW

Aktualizovat LED
signalizaci

Méfeni baterie?

Precist stav baterie
(kazdou minutu) >

Obrazek 9.3: Blokové schéma programu detekcniho zatizeni

Po spusténi je vykonana klasickd tivodni inicializace vSech potfebnych komponent celého
programu. V tomto piipadé se jedna o vytvofeni a inicializaci vSech globalnich proménnych a
objektl, nastaveni moznosti vypisu na sériovy monitor pies rozhrani UART, inicializaci a vypnuti
signalizac¢nich LED diod, zméfeni aktualniho stavu baterie, inicializaci inercialni méfici jednotky,
inicializaci TensorFlow Lite zaji$t'ujici mimo jiné i naéteni a ptipravu modelu Kk pouziti. Dale pak
inicializace pokracuje zjiSténim velikosti vystupniho vektoru modelu, inicializaci ESP-NOW,
kontrolou aktivity pfijimace pomoci ping zpravy pies ESP-NOW, a nakonec jest¢ naplnénim
posuvného okna daty z inercialni méfici jednotky.

Dale pokracuje jiz hlavni ¢ast programu. Jedna se o nekonecnou smycku, ve které jsou
Vv nastavenych ¢asovych intervalech periodicky vykonavany jednotlivé ukony. Tim nejcastéjsim je
¢teni dat z inercialni méfici jednotky, které je vzhledem k definované vzorkovaci frekvenci 50 Hz
provadéno kazdych 20 milisekund. Po péti vzorcich, tedy kazdych 100 milisekund, jsou pak data
ulozend v plovoucim okné piedana modelu Kk vyhodnoceni. Obdrzeny vysledek je spole¢né s
jeho ptesnosti odeslan pies ESP-NOW piijimacimu zafizeni. Tteti akci je aktualizace stavu baterie.
To je provadéno kazdou minutu.
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10 Testovani a vyhodnoceni vysledki

Pied zacatkem testovani je nutné zvolit vhodny zpisob vizualizace, se kterym bude mozné provadét
snadné, rychlé a jednoznacné vyhodnoceni dosaZenych vysledkil. K tomu se také vazou specifické
pozadavky. Hned tim prvnim je samotny zptisob komunikace v podobé protokolu ESP-NOW. Druha
podminka piedstavuje okamzité zobrazeni obdrzenych vysledkl v realném case. To plati jak pro
¢islo konkrétniho pohybu, tak pro pravdépodobnost, se kterou byl pohyb detekovan. V neposledni
fad¢ musi byt zobrazeni dostatecné Citelné. Idealnim piipadem je pak mozZnost zastaveni vizualizace,
aby bylo mozné provést podrobnéjsi prozkoumani.

Jednoduché teseni, které splituje vSechna stanovena kritéria, je zaloZeno na vyvojové desce
s ESP32 modulem. Ta v prvni fad¢ pracuje jako pfijimac zprav z detekéniho zatizeni ptes ESP-
NOW. Obdrzena data pak nasledné vhodnym zptisobem upravi, aby byla zlepsena jejich Citelnost pti
grafickém zobrazeni. Tento proces se sklada ze dvou ¢asti. Tim prvnim je filtrace, ktera propousti
pouze pohyby detekované s vys$i pravdépodobnosti, neZ je nastavena hranice. Vse ostatni je
povazovano za zadny pohyb s detekovanou pravdépodobnosti 100 %. Po filtraci nasleduje zména
rozsahd, ktera jednotlivé pohyby mapuje z intervalu <0;4> do intervalu <100;140> a
pravdépodobnost prevadi z dvoumistnych desetinnych ¢isel na procenta. Na zavér jsou takto
pfipravena data odeslana pfes UART rozhrani do pocitace, ke kterému je vyvojova deska s ESP32
pfipojena skrze USB kabel. V redlném cCase pak dochazi k vynaseni vysledkd do grafu pomoci
nastroje sériovy ploter, ktery je soucasti programu Arduino IDE.

Samotné testovani zacalo hledanim idealni filtra¢ni hranice. Poc¢ate¢ni hodnota byla tedy
nastavena na pravdépodobnost 80 %. Grafické zobrazeni s touto hranici v§ak bylo pomérné necitelné,
protoze jak v prubéhu ¢asu dochazelo ke vkladani novych dat do posuvného okna a tim i jeho
pomyslnému pohybu, tak nastaval pfedpokladany jev, a sice postupné zvySovani a nasledné
zmen$ovani pravdépodobnosti, coz byla reakce na to, jak velka ¢ast pohybu se v posuvném okné
zrovna nachazela. Filtra¢ni hranice byla tedy postupné navySovana, a tim dochazelo k z pomyslnému
zmen$ovani intervalu spolehlivosti generovaného normalniho rozlozeni pravdépodobnosti. Za
vyslednou hranici byla nakonec zvolena pravdépodobnost 98 %, coz je hodnota, pfi které dochazi ke
spolehlivému rozpoznani vSech pohybt, a zaroven je minimalizovano riziko chybnych detekci.
S timto nastavenim byl proveden hodinovy testovaci lov, béhem kterého byla na obrazovce
notebooku vizudlné kontrolovana detekce pohybu na grafu s vykreslovanim v redlném case.
Vysledkem bylo spravné rozpoznani vSech provedenych klicovych pohybu.

Obrazek 10.1: Konfigurace pfi testovani v praxi

52



Funk¢nost v8ak neni idealni, protoZe spravné rozpoznani pohybu je ¢asto doprovazeno
druhou detekci, ktera je chybna. Duvod je ten, Ze ve skute¢nosti trva pohyb napiiklad 5 sekund, ale
k jeho rozpoznani je zvolena jen signifikantni ¢ast o dvou sekundach, takze zbyvajici doba
predstavuje dostateCny prostor na to, aby se v ném mohly nachazet pohyby pfipominajici
signifikantni ¢ast pohybu jinych. Jak je tedy posuvné okno v ¢ase plnéno, tak Se v ném Vv uritou
chvili vyskytne cast pohybu ptipominajici pohyb jiny, a dojde Kk chybné detekci. Typickym
ptikladem je nahozeni. Pro né&j jsou signifikantni prvni 2 sekundy, kdy dochazi ke §vihu a ohozeni
zatéze. Bezprostiedné po tom je vSak prut ptizvednut kolmo vzhiiru do doby, nez se zatéz dostane
do pozadované vzdalenosti, zastavi se o klip a svou vahou stahne $pi¢ku prutu zpét mirné k zemi.
Préve tato druhé ¢ast pohybu obsahujici zvednuti a mirné polozeni je velmi podobna stazeni montéaze,
kdy je prut pfizvednut a nasledn¢ se béhem namotavani vlasce postupné piiblizuje Spickou vodni
hladiné. Vysledkem detekce zafizeni je tedy nahozeni a nékolik milisekund poté je chybné
rozpoznano stazeni. Tento jev je spolecné se vSemi ostatnimi zachycen na nasledujicim obrazku.

B rohyb [l Pravdépodobnost
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Obrazek 10.2: Vysledky

Reseni tohoto problému s piidruzenymi chybami je viak naprosto jednoduché. Staéi pouze
zavést na piijimaci nékolik pravidel. Tim prvnim by mohlo byt kratké ignorovani pfijatych zprav po
obdrzeni nékterého z pohybtl, coz by vyfesilo problém nahozeni. Druhé pravidlo by pak vychazelo
ze znalosti lovu a fikalo, Ze po nahozeni miize nasledovat jakykoliv z pohybli kromé nahozeni, a
zaroven po jakémkoliv z pohybii kromé nahozeni mize nasledovat jen nahozeni. Dalsi moznosti je
prevedeni sdruzenych dvojic na jeden spravné detekovany pohyb. Ob¢ tyto uvedené tipravy by mély
zajistit ocekavanou spravnou funkcnost detekéniho zatizeni.

Posledni otazkou ziistava, jestli na tento druh problému s pfidruzenymi chybami nema
zasadni vliv samotna datova sada, protoze pii jeji tvorbé byly odstranény vSechny koncové ¢asti
pohybt, které se nevesly do prvnich dvou sekund. Dalsi moznosti by bylo tyto ¢asti oznacit jako
klidovy stav a nasledné pouzit pti trénovani modelu. Vzhledem k tomu, Ze jde ale pouze o konce
pohybti, ktery je chybné klasifikovan jen u nahozeni, tak by tato zména pravdépodobné nevedla
K rapidnimu zlepSeni. Pfesto je Sance, ze by mohlo dojit alespon k pozitivnimu posunu V piipadé
nahozu. Na druhou stranu je také mozné, Ze touto zménou bude vnesen do tréninku vétsi chaos a
celkova uspésnost naopak klesne. Kazdopadné se jedna o dal$i moznost modifikace, ktera by mohla
byt pfedmétem budouciho vyvoje.
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11 Moznosti budouciho rozsireni

Jiz v pribéhu celé prace byly zminovany moznosti piipadnych modifikaci, rizna jina feSeni, prostory
pro dalsi rozsifeni a podobné. Tato kapitola pfedstavuje seznam téch nejzasadnéjsich uprav, které by
mély mit nejveétsi pozitivni vliv na funkénost celého produktu.

S tou prvni vV podob¢ optimalizace spotieby bylo pocitano jiz v pfi samotném hardwarovém
navrhu, a proto byly k ESP32 pfipojeny piny inercidlni méfici jednotky oznacené jako pferuSeni.
Zvolena inercialni métici jednotka BMI160 totiz disponuje specialnimi integrovanymi funkcemi, kde
jednou z nich je i vygenerovani impulzu pteruseni v ptipadé detekce pohybu [50]. Tento impulz by
mohl byt vyuzivan k buzeni ESP32, které by tak po dobu, kdy nedochézi k zddnému pohybu, mohlo
byt pfepnuto do rezimu deep sleep s téméf nulovou spotfebou. Problém této myslenky je doba
spusténi ESP32. Ta se pohybuje v fadu stovek milisekund, coz by zpiisobilo, Ze by zna¢na cast
pohybu nebyla zachycena. Reseni by viak mohlo byt vyuZiti integrovaného bufferu v inercialni
méfici jednotce [50]. Tento koncept s ne€innosti zatizeni béhem doby, kdy nedochazi k zadnému
pohybu, by v ptipadé feederového lovu, kdy je prut vétSinu Casu Vv klidu, pfedstavoval zasadni
redukci spotieby a tim padem i kapacity baterie. Vysledkem by tedy bylo mnohem mensi zatizeni,
coz je vzhledem k jeho pouziti naprosto zasadni vyhodou.

Dalsi pfipadné rozsifeni by mohlo byt vénovano expanzi datové sady, kterd je pfimo

odpovédna za tspésnost detekce celého produktu. Predevsim by mélo byt provedeno snimani
nekolika riznych rybari, coz by zamezilo vyskytu ptipadnych problémil ve chvili, kdy ma jedinec
zasadnim zptsobem odlisnou techniku manipulace S prutem, coz je situace, kterd mtize nastat.
S budouci vyrobou vétsiho mnozstvi detekénich zatfizeni by se nabizelo rozsiteni v podobé vyuziti
puvodné vybraného a nasledné zavrhnutého pohybu, a sice odlozeni prutu. Konkrétni pfedstava je
takova, ze rybai ma pro lov pfipraveno nékolik prutt, ze kterych je v jednu chvili pouzivan pouze
jeden, maximalné dva. Cilem detekéniho zafizeni by pak bylo automatické uspani na zakladé
rozpoznani pohybu odlozeni. Diky tomu by nedochazelo ke zbyte¢né spotfebné baterie a zaroven by
byla vygenerovana dal$i dalezita informace o tom, Ze uzivatel zménil prut A za prut B.

V neposledni fadé by také bylo vhodné piidat funkcionalitu pro uchovani vysledkl ptimo
v detekénim zafizeni. Pokud by totiz nastala situace v podobé vypadku pfijimaciho zatfizeni, tak by
byla odesiland data ztracena. ReSeni ale nepiedstavuje pouze naivni uchovani vysledka v RAM
paméti detekéniho zafizeni do doby, nez bude pfijimac¢ dostupny, protoze v ptipadé vypnuti by doslo
opét ke ztraté dat. Idealni by bylo sofistikovangjsi feseni trvalého uchovani v podobé zapisu na flash
pamét. Tam by mohl byt vymezen prostor o urcité velikosti s postupnym piepisovanim nejstarSich
zaznaml. Mezi vysilacem a pfijimacem by pak musela probihat né&jakd dalsi komunikace pro
zajisténi synchronizace vysledkd.
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12 Zavér

Cilem této diplomové prace bylo vytvorit zafizeni, které vyuzivd metody strojového uceni
Kk rozpoznavani pohybi feederového rybaiského prutu na zakladé dat z inercialni méfici jednotky.

Cely proces zacal seznamenim se zakladnimi aspekty rybolovné techniky feeder. Na zakladé
obdrzenych znalosti pak bylo rozhodnuto, ze nejlepsi mozné misto pro upevnéni detekéniho zatizeni
na prut predstavuje nevyuzita oblast mezi rukojeti a prvnim ofkem. Spole¢né s tim byla vybrana
pétice klicovych pohybt pro klasifikaci — nahozeni, krmeni, zaseknuti, stazeni a odloZeni.
Nasledovalo vytvofeni teoretického zdkladu v oblasti strojového uceni, kde byly pfedstaveny
soucasné moznosti pouziti téchto metod na energeticky nenaroénych zafizeni. Na to navazal vybér
konkrétnich vhodnych technik pro detekci jednotlivych pohybu prutu. Tato ¢ast zahrnovala
specifikaci Glohy a seznameni s problematikou klasifikace, inercialni méfici jednotkou a tlohou
rozpoznavani lidské Cinnosti. Vysledkem byl vybér dvojice metod hlubokého strojového uceni
v podobé konvolu¢ni neuronové sité a rekurentni neuronové sité typu LSTM.

Prace pokracovala praktickou ¢asti, konkrétné tedy navrhem a tvorbou detekéniho zafizeni.
To bylo nejprve pouzito jako snimac, ktery ve spolupraci s bezdratovym oznacovanim pohybu
pomoci dalSiho zpracovaného zafizeni zaznamenaval data béhem lovu. Vhodnym zpracovanim
obdrzenych vysledki pak byla vytvofena datova sada. Nasledovala implementace konvoluéni
modelu do podoby umoziujici nasazeni do detekéniho zafizeni. V dalsi fazi byl vytvoten vysledny
software pro detek¢ni zafizeni. Ten se skladd z péti hlavnich blokd — ¢teni a ptiprava dat pro
Klasifikaci zalozena na principu posuvného okna, nasazeni modelu a klasifikace pohybi, distribuce
vysledki pies ESP-NOW, detekce stavu baterie zafizeni a informovani uZivatele pomoci
jednoduchého rozhrani, které se sklada z osmi LED diod. Poté byla funkénost a tspésnost produktu
otestovana v praxi. To probihalo tak, Ze detekéni zafizeni pfidélané na prutu odesilalo béhem lovu
data pies ESP-NOW na vyvojovou desku s modulem ESP32, ktera ptes piipojeny USB kabel
prenasela obdrzené informace do pocitace, kde dochézelo k jejich zobrazeni v redlném case pomoci
grafu. Obdrzené vysledky ukazaly, ze zafizeni rozpoznava jednotlivé pohyby s vysokou Gsp&snosti.
Spoleéné stim byla ale také odhalena pfidruzena chybna detekce b&hem vétSiny pohybi.
Predpokladany divod vzniku tohoto problému byl popsan a spole¢né s tim i predstaven zplsob
feseni, ktery by mél vSechny chyby eliminovat. Nakonec byly diskutovany moznosti budouciho
vyvoje vytvoifeného produktu.

Vysledkem této prace je malé, bateriové napajené zatfizeni vytvorené na platformé ESP32,
které po pfipevnéni na libovolny feederovy prut umoziuje pracovat v jednom ze dvou rezimt. Tim
prvnim je zaznam pohybu, kdy ve spolupraci S vytvofenym oznaCovacim zafizenim, naslednym
stazenim dat pfes integrovany webovy server a zpracovanim pomoci pfipravenych programu je
mozné vytvaiet nebo rozsifovat datovou sadu. Druhy rezim pak slouzi k samotnému rozpoznavani
pohybt prutu béhem lovu. V tomto sméru poskytuje zafizeni velmi vysokou tspésnost detekce diky
integrovanému modelu konvoluéni neuronové sité, ktery byl pro tuto ulohu specificky navrzen a
nasledné natrénovan na vytvorené datové sadé. Navic je zafizeni vybaveno moznosti odesilat
vysledky na vybrané pfijimaci zatizeni pomoci bezdratové komunikace v podobé ESP-NOW.

Jedna se o produkt, ktery je ve své souc¢asné podob¢ pfipraveny pro pouziti v praxi at’ uz jako
samostatny prvek v kombinaci s pfijimacem, tak jako koncové zatizeni, které je mozné integrovat do
néjakého komplexnéjsiho ekosystému. Bonusem K tomu vSemu je navic dostate¢ny prostor pro
pfipadna dalsi rozsifeni, kterd maji velky potencial zasadnim zplsobem zlepsit n€které vlastnosti
tohoto produktu.
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Piilohy

A Seznam soucdastek

Nazev Oznaceni Popis Pocet kusi
ESP32-WROOM-32E
(AMB) Ul ESP32 1
INR 18650- .. .
25R SAMSUNG SDI BT1 Li-ion baterie 18650 1
BMI160 U2 Inercialni méfici jednotka 1
MCP73830T- -
2 AAIMYY U4 Nabijecka 1
XC6210B332MR U3 LDO regulator 1
KP-2012CGCK D1, D2, D3, D8 LED zelena 4
KP-2012SRC-PRV D4, D5, D9 LED ¢&ervena 3
KP-2012SYCK D7 LED zluta 1
KPT-2012LVSECK- .
J4-PRV D6 LED oranzova 1
TLJR476MO006R3200 C2 C — Tantal 47 uF, 0805 1
CPH3456-TL-W Q1 MOSFET - N 1
XP222P0801TR-G Q2 MOSFET - P 1
PR20206HBNN J1 Pravouhly konektor — 6 pinu 1
1044 - Drzak na baterii 1
USB4125-GF-A P1 USB-C konektor 1
2 pinovy konektor — i Ptipojeni BT1 a SW1, rozte¢ 5
samice 2,54 mm
2 pinovy konektor - i Pfipojeni BT1 a SW1 2
Samec
Kolébkovy spinac SwWi Zapinaci tlacitko
Keramicky
Kondenzétor 100 nF C3,C4 Pouzdro 0805 2
Keramicky
Kondenzator 1 uF C1,C5,C6 Pouzdro 0805 3
Keramicky
kondenzétor 4.7 uF C7,C8 Pouzdro 0805 2
Rezistor 10 kQ R1, R16, R17, R18 Pouzdro 0805 4
Rezistor 5,1 kQ R14, R15 Pouzdro 0805 2
Rezistor 1 kQ R12, R13 Pouzdro 0805 2
Rezistor 470 Q R2, R3 Pouzdro 0805 2
Rezistor 220 Q R4 — R11 Pouzdro 0805 8
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C Deska plo$nych spoji

Obrazek C.1: Deska plosnych spoji

64



D Obsah priloZzeného CD

CD

— 3D

Dataset

Dokumentace

—— Modely
—— PCB

—— Zdrojove kody

L DP.pdf

- Zdrojové soubory pro 3D tisk.

- Vytvorena datova sada.

- Zdrojové soubory této prace.

- Vytvorené modely konvolu¢ni neuronové sité.
- Zdrojové soubory pro desku plosnych spojt.

- Zdrojové kody.

- Text této prace ve formatu PDF.

65



