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Sadrzaj—U ovom radu je predstavljena feedforward neuralna
mreZa za predikciju temperature vazduha za naredni sat.
Predikcija se vrS§i na osnovu istorije merenja temperature i
relativne vlaZnosti vazduha za prethodnih Sest sati. Realizovana
neuralna mrezZa je implementirana kao virtuelni pretvara¢ u
okviru servisno-orijentisane arhitekture u mreZi pametnih
pretvaraca. Neuralna mreZa je obucena na obucavajucem skupu,
koji je deo baze podataka formirane snimanjem vrednosti
temperature i relativne vlaZznosti vazduha na svakih deset
sekundi za period od 3 dana i 6 sati u Beogradu. Tokom
obucavanja, neuralna mreZa je nakon svake iteracije u kojoj joj
je predstavljen celokupan obucavajuéi skup, verifikovana na
izdvojenom skupu podataka iz baze, ozna¢enom kao skup za
verifikaciju. Kada je zadovoljena tacnost predikcije na
obucavajucem i skupu za verifikaciju, ta¢nost neuralne mreze je
proverena na izdvojenom skupu za testiranje.

Kljucne reci - neuralne mreZe; predikcija temperature; pametni
pretvaraci; web service; STWS;

L Uvob

Vestacke neuralne mreze su se pokazale kao vrlo efikasan
metod u reSavanju mnogih problema gde su karakteristike
procesa stohasticke 1 teSke za opisivanje pomocu
matematickih modela. One su relativno nov koncept u analizi
podataka i imaju potpuno drugaciji pristup od onog koji je
zastupljen kod multivarijacionih tehnika. Iako poceci razvoja
neuralnih mreza ne sezu daleko u proslost, one danas nalaze
Siroku primenu, kako u tehnickim, tako i u drustvenim
naukama. Sa jedne strane, neuralne mreze se uspesno koriste u
oblastima kao §to su: upravljanje sistemima, robotika, obrada
zvuka 1 slike, optimizacija funkcija, telekomunikacije,
energetski sistemi, biomedicina i slicno, ali i u ekonomiji na
primer, za predvidanje ekonomskih obima prodaje u zavisnosti
od aktivnosti koje se razmatraju, za predvidanje cena akcija na
odredeni dan i tako dalje, sa druge strane.

Neuralne mreZze su pronasle svoju primenu i u
meteorologiji. To nije slucajno, s obzirom da su iznenadne
promene vremenskih uslova od izuzetnog znacaja u mnogim
sferama. Ta¢nom predikcijom vremenskih prilika se mogu
preduzeti odgovarajuée mere za zastitu poljoprivrednih
kultura, u ekstremnim situacijama se moze evakuisati
stanovniStvo u slu¢aju prirodnih katastrofa, kao $to su poplave

ili snazni olujni vetrovi. Ova tematika je vrlo aktuelna i u
mnogim radovima su se autori bavili predikcijom
meteoroloskih prilika [1], [2]. Predikcija temperatura je tema u
ovom radu.

U radu je predstavljena realizacija jednog tipa feedforward
neuralne mreze za predikciju temperature vazduha za naredni
sat na osnovu prethodnih Sest sati merenja temperature i
relativne  vlaZnosti  vazduha.  Neuralna —mreza je
implementirana kao virtuelni pretvara¢ u  servisno-
orijentisanoj arhitekturi u mrezi pametnih pretvaraca.

Rad je podeljen u Sest poglavlja. Nakon uvoda, u drugom
poglavlju je dat teorijski uvod kako bi se razumeo koncept
neuralnih mreza. U tre¢em poglavlju je predstavljena
koris¢ena baza podataka, dok je u cetvrtom poglavlju
predstavljena realizacija neuralne mreze sa osvrtom na model,
metod obucavanja i dobijene rezultate. U petom poglavlju je
pokazana integracija neuralne mreze u vidu virtuelnog
pretvaraca u distribuiranoj, servisno-orijentisanoj mrezi
pametnih pretvaraca. Na kraju je izveden zakljucak.

II.  NEURALNE MREZE

Neuralne mreze predstavljaju jednu od metoda vestacke
inteligencije. Umesto §to konceptualizuju problem u
matematickoj formi, neuralne mreze koriste principe ljudskog
mozga 1 njegove strukture, kako bi razvile strategiju
procesiranja podataka. Vestacke neuralne mreze podsecaju na
ljudski mozak, jer se sastoje iz odredenog broja procesorskih
elemenata (veStackih neurona), primaju znanje kroz proces
obucavanja, dok tezine meduneuralnih veza (jacina sinaptickih
veza) sluze za memorisanje znanja. Masivni paralelizam,
sposobnost obucavanja i generalizacija ¢ine osnovnu snagu
neuralnih mreza. Generalizacija predstavlja sposobnost
produkovanja zadovoljavajuéeg izlaza neuralne mreze i za
ulaze koji nisu bili prisutni u toku obucavanja.

Na sl. 1 je prikazan matemati¢ki model vestackog neurona.
Model neurona ¢ine tri osnovna elementa:

e skup tezinskih koeficijenata: {w;}
e integraciona funkcija: ),

e aktivaciona funkcija: @
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Slika 1.  Matematicki model neurona

Skup tezinskih koeficijenata predstavlja snagu sinaptickih
veza izmedu neurona i (izvora) i neurona j (destinacije), pri
¢emu pozitivne tezine odgovaraju ekscitirajuéim sinaptickim
vezama, a negativne inhibitornim. Integraciona funkcija
formira tezinsku sumu izlaza, dok aktivaciona funkcija
predstavlja vezu ulaznog i izlaznog signala neurona.

Ulazni signal predstavlja linearnu kombinaciju izlaznih
signala prethodnih neurona, odnosno ulaza neuralne mreze
koji su povezani na taj neuron, pri ¢emu je svaki od tih signala
pomnoZzen odgovaraju¢im tezinskim koeficijentom. Izlaz
neurona u zavisnosti od ulaza se moze predstaviti slede¢om
relacijom:

Zy, )-6 )

U prethodnoj relaciji, integraciona funkcija je linearna.
Postoje 1 slozeniji obilici integracionih funkcija, kao §to su
kvadratna ili sferi¢na funkcija:

le]_i @)

r=0"3 s m) -0 8
j=1

Kako bi se postigle Zeljene performanse, neuralnoj mrezi
se na sistemati¢an nacin menjaju tezine meduneuralnih veza.
Tezinski koeficijenti ne moraju da budu adaptivni, ali snaga
neuralnih mreza lezi upravo u moguénosti adaptacije tezinskih
koeficijenata. Adaptacija tezinskih koeficijenata neuralne
mreze naziva se obucavanje i postoje brojni algoritmi, kao i
nekoliko podela nadina obucavanja. Postoje tri osnovna naéina
obucavanja, koji se razlikuju po informacijama koje mreza
dobija iz spoljnog sveta. To su obucavanje sa supervizorom, sa
kritikom, i bez supervizora. Obucavanje sa supervizorom
podrazumeva da neuralna mreza dobije informaciju o zeljenoj
vrednosti izlaza, koju zatim poredi sa vrednos¢u koju je sama
izratunala i na osnovu njihove razlike podesava tezinske
koeficijente sa ciljem da tu razliku minimizira. Obucavanje sa
kritikom je sli¢no, ali se raspolaze samo delimi¢nim
informacijama o zeljenom izlazu, pri ¢emu se neki relevantan
signal ipak moze proslediti neuralnoj mrezi. Kod obucavanja
bez supervizora, mreza ne dobija nikakvu informaciju o tome

y(t+l

da li njen izlaz zadovoljava odredeni kriterijum, ve¢ je u
potpunosti prepustena sama sebi. Na taj nafin se ne moze
posti¢i mnogo, ali postoje slucajevi, kao $to je klasifikacija
objekata u prostoru, gde ovaj nacin obuc¢avanja moze uspesno
da se primeni.

Arhitektura neuralne mreze predstavlja specificno
povezivanje neurona u jednu celinu. Struktura neuralne mreze
se razlikuje po broju slojeva. Na sl. 2 su prikazane osnovne
strukture neuralnih mreza. Moze se videti da se neuroni
organizuju po slojevima pri ¢emu u svaki od neurona ulazi
viSe ulaznih signala kao i da iz svakog sloja postoji vise
izlaznih signala, po jedan za svaki neuron. Mreza moze
sadrzati jedan ili viSe slojeva pa se u zavisnosti od toga dele na
jednoslojne 1 viseslojne. Kod viSeslojnih mreza prvi sloj se
naziva ulazni, a poslednji izlazni, dok se slojevi izmedu
nazivaju skriveni slojevi. Skriveni slojevi mogu, ali i ne
moraju da postoje. Po pravilu, slojevi komuniciraju tako §to se
izlaz svakog neurona iz prethodnog sloja povezuje sa ulazima
svih neurona narednog sloja. Ako je struktura mreze takva,
kaze se da je neuralna mreza potpuno povezana.

(e) Viseslojna feedback mreza

() Videslojna feedforward mreza

Slika 2.  Razlicite strukture neuralnih mreza

Ulazni sloj je jedini sloj koji prima podatke iz spoljasnje
sredine i on nema nikakvu funkciju ve¢ da ulazni signal
distribuira na onoliki broj neurona kolike su potrebe sledeceg
sloja. To moze biti jedan od skrivenih slojeva ili izlazni sloj,
ukoliko nema skrivenog sloja. Ukoliko postoje, skriveni
slojevi prosleduju relevantne podatke do izlaznog sloja, na
¢ijem se izlazu dobija rezultat.

Neuralne mreze mogu da budu bez povratne grane
(feedforward) ili sa povratnom granom (feedback). Pri tom je
moguce 1 kasnjenje u propagaciji signala kroz neurone. Mreze
u kojima ne postoje vremenska kasnjenja nazivaju se staticke,
dok se mreze u kojima ta kaSnjenja postoje nazivaju
dinamicke.

Osnovna prednost neuralnih mreza nad klasi¢nim
kompjuterskim algoritmima lezi u ¢injenici da se mreze
obucavaju, dok je za ostale algoritme potrebno da se unapred
zna koje korake treba preduzeti da bi se doslo do resenja.
Naravno, ta prednost ponekad moze biti i nedostatak, jer
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nepoznavanje nafina na koji se dolazi do reSenja cesto
onemogucava ispravljanje greSaka.

Kako bi se resio zadati problem, kao Sto je modeliranje
nekog fizickog procesa na klasican nacin, potrebno je do
detalja prouditi fiziku tog procesa, precizno mereci fizicke
dimenzije, vode¢i racuna o nelinearnostima i transportnim
kasnjenjima. S druge strane, ako se za modeliranje koristi
neuralna mreza, sve Sto je potrebno jeste dovoljno
reprezentativan skup podataka za obucavanje i najcesce su to
sami ulazi i izlazi datog sistema. Pored toga, da bi proces
obucavanja bio Sto kvalitetniji, neophodno je pokriti §to Siri
opseg radnih rezima.

Najcesce koris€eni algoritam za obucavanje viseslojnih
neuralnih mreza sa supervizorom je propagacija greske unazad
(backpropagation) 1 primenjiva je samo na feedforward
mreze. Naime, kod obucéavanja jednoslojnih feedforward
mreza tezinski koeficijenti mreze se podesavaju tako da se za
svaki neuron minimizira razlika izlaza i Zeljenog izlaza tog
neurona. Problem je u tome $to se kod viseslojnih feedforward
mreZza ne poznaju Zeljene vrednosti izlaza neurona koji se
nalaze u skivenim slojevima, ve¢ samo izlaznog sloja. Metod
propagacije greske unazad reSava taj problem i on je koris¢en
u ovom radu. Osnovna ideja je da ulazni signal propagira
unapred, od ulaznog do izlaznog sloja dok signal greske
propagira unazad, od izlaznog do ulaznog sloja, menjajuci
tezinske koeficijente mreze tim redom. Ovaj metod obuhvata
dve faze:

e ulazni vektor x* propagira od ulaznog ka izlaznom
sloju, produkujuéi izlaz y*

e signal greske zatim u drugoj fazi propagira unazad od
izlaznog ka ulaznom sloju u cilju korigovanja teZina wy;

III. FORMIRANIJE BAZE PODATAKA

Baza podataka koris¢ena u ovom radu je formirana
snimanjem vrednosti temperature i relativne vlaznosti vazduha
na svakih deset sekundi za period od 3 dana i 6 sati. Format
baze se tako sastoji iz tri kolone podataka: temperatura
vazduha, relativna vlaznost vazduha i vreme kada je izvrSeno
merenje, respektivno. Podaci su snimani od 3. do 6. oktobra
2012. godine u Beogradu na lokaciji prikazanoj na sl. 3.
Koordinate lokacije su 44° 48' 38" severne geografske Sirine i
20° 28' 53" isto¢ne geografske duZzine.

. o " I I Tortiin

Slika 3.

Lokacija postavljenih senzora

Za merenje temperature je koris¢en senzor iz KTY81 serije
KTY81-110 [3] sa maksimalnom greSkom u mernom opsegu
od interesa od 2.5°C i mernim opsegom [-55°C, 150°C].
Relativna vlaznost vazduha je merena pomocu digitalnog
senzora SHT11 [4], ¢ija je tanost 4.5%, a merni opseg [0%,
100%]. Oba senzora su povezana sa mbed platformom [5], o
kojoj ¢e biti re¢i u petom poglavlju. Ocitavanja se vrSe na
svake dve sekunde, a po pozivu servisa na svakih 10 sekundi,
vrednosti temperature i relativne vlaznosti se Salju preko
interneta klijentskoj aplikaciji.

Zbog privremenih gubitaka u komunikaciji sa senzorima,
neke vrednosti su interpolirane u bazi podataka. Zbog toga,
podaci u bazi nisu relevantni u celom opsegu, naroCito u
poslednjih 15% vrednosti za temperaturu, gde je interpolacija
vrSena u najvecoj meri. Vrednosti temperature vazduha su u
opsegu od 16.98°C do 31.85°C, nakon ukljanjanja
najizrazenijih vr$nih vrednosti. Vrednosti relativne vlaznosti
vazduha su u opsegu od 19% do 59%. Nakon analize
snimljenih podataka, s obzirom da je na nekim mestima vrSena
interpolacija 1 da podaci poseduju odredenu koli¢inu Suma,
odluceno je da se izvrsi usrednjavanje sa pokretnim prozorom
irine 30 odbiraka, odnosno u vremenskom trajanju od 5
minuta, i pomerajem od jednog odbirka, odnosno 10 sekundi.
Ovako obradeni podaci za temperaturu i relativnu vlaznost
vazduha su prikazani na sl. 4 1 sl. 5.

32 T T T T T T T T T T

Temperatura ["C]

12 18 24 6 12 18 24 6 12 18 24 6 12
Vreme [h]

Temperatura vazduha nakon usrednjavanja

[¥5] e e
o = o

[}
=

Relativna vlaZnost [%)]

[e=]
o

1
12 1% 24 6 12 18 24 6 12 18 24 6 12
Vreme [h]
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Slika 5. Relativna vlaznost vazduha nakon usrednjavanja
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Nakon usrednjavanja podataka za temperaturu i relativnu
vlaznost vazduha, izvrSena je normalizacija temperature u
intervalu [0, 1], prema slede¢em obrascu:

norm __ 7: — T;nin 4)
i Tmax - Tmin

gde je "™ normalizovana vrednost temperature vazduha,

T, vrednost temperature vazduha pre normalizacije, a
j— o 3

Tmax =35°C i Tmin

vazduha nisu normalizovane, jer se one ve¢ nalaze u intervalu

[0, 1].

=0°C . Vrednosti relativne vlaznosti

IV. IMPLEMENTACIJA NEURALNE MREZA ZA PREDIKCIJU
TEMPERATURE

A. Realizacija neuralne mreze

Za implementaciju neuralne mreze koriséen je viSeslojni
perceptron (Multi Layer Perceptron), koji po definiciji
predstavlja potpuno povezanu feedforward neuralnu mrezu sa
jednim ulaznnim, jednim izlaznim i jednim ili vise skrivenih
slojeva. U realizaciji neuralne mreze u ovom radu, koris¢en je
viSeslojni perceptron sa 14 ulaza, jednim izlazom i jednim
skrivenim slojem sa 7 neurona (sl. 6). Kao aktivaciona funkcija
koris¢ena je sigmoidalna funkcija i u skrivenom i u izlaznom
sloju.

X1
Xj2
Xi3

X4

Slika 6.  Relativna vlaznost vazduha nakon usrednjavanja

Izlaz y; predstavlja predikciju temperature za naredni sat.
Ulazi su podeljeni u tri grupe, pri ¢emu je ¢ trenutno vreme, a x;
i-ti ulaz:

1) Prva grupa se odnosi
temperature vazduha:

na prethodne vrednosti

(a) x;: prosecna temperatura na intervalu [#-6A, t-5h]
(b) x;: prosecna temperatura na intervalu [t-54, t-4h)]
(c) x;: prosecna temperatura na intervalu [t-4h, t-3h)]
(d) x,: prosecna temperatura na intervalu [¢-34, -2k
(e) xs: prosecna temperatura na intervalu [t-24, t-1h]
(f) x4 prosecna temperatura na intervalu [z-14, ]

2) Druga grupa se odnosi na prethodne vrednosti
relativne vlaznosti vazduha:

(a) x7: prosecna vlaznost na intervalu [¢-6h, t-5h]
(b) xs: prosecna vlaznost na intervalu [¢-5h, t-4h)
(¢) xo: prosecna vlaznost na intervalu [¢-4h, t-3h]
(d) x;¢: prosecna vlaznost na intervalu [z-34, ¢-2h)]
(e) x;;: prosetna vlaznost na intervalu [t-2h, ¢-1h]
(f) x;,: prosecna vlaznost na intervalu [z-14, £]

3) Treéa grupa se odnosi na period dana kada se vrsi
predikcija. Dan je podeljen na tri jednaka vremenska
intervala [00:00, 08:00], [08:00, 16:00], [16:00,
24:00] i prema vremenu za koje se vrsi predikcija,
koduju se poslednja dva ulaza kao 00, 01 i 11,
respektivno:

(a) x;;3: prvi bit kodiranja

(b) x4 drugi bit kodiranja

B.  Obucavanje neuralne mreze

Nakon obrade originalne baze podataka, koja ukljucuje
odstranjivanje vrSnih vrednosti, normalizaciju vrednosti
temperature vazduha, usrednjavanje vrednosti temperature i
relativne vlaznosti vazduha i odbacivanje poslednjih 15%
podataka zbog vrSene interpolacije, novoformirana baza
podataka je podeljena na tri skupa: obucavajuéi skup,
validacijski i skup za testiranje i to u odnosu na originalnu bazu
u proporciji 60%, 15% i 3% za ulazne podatke i preostalih 7%
je deo u koji ulazi deo ciljanih podataka (fargets).

Obucavanje je vrSeno primenom algoritma propagacije
greSke unazad (backpropagation algorithm) sa dodatim
koracima pri obucavanju, kako bi se izbegao overfitting [6],
odnosno postigla generalizacija. Na taj nacin se neuralna mreza
obucava da produkuje zadovoljavajucu prognozu temperature
za naredni sat i onda kada se implementira u realni system. U
takvoj situaciji ¢e se javljati nove ulazne vrednosti, koje
naravno nisu bile prisutne u toku obucavanja. U tu svrhu je
predlozen sledec¢i algoritam pri obucavanju, koji se pokazao
uspesnim.

Prilikom svake iteracije, na podatke iz obucavajuceg skupa
se dodaje niska vrednost vestatkog Suma, pomocu koga se
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simuliraju moguce vrednosti koje bi se mogle javiti nakon
obucavanja, ¢ime se neuralna mreza podstice na generalizaciju.

U jednoj iteraciji, neuralnoj mrezi se predstavlja celokupan
obucavaju¢i skup, tako §to se jedan po jedan 14-dimanzionalni
ulazni vektor propusti kroz neuralnu mrezu, koja na izlazu
izrauna predikcionu vrednost temperature za naredni sat.
Dobijena vrednost se zatim uporedi sa ciljanom vrednoscu iz
baze, izracuna se greska i primenom propagacije greske unazad
se promene tezinski koeficijenti i raunaju greske za prethodni
sloj. Ukoliko su svi uzorci iz obucavajuc¢eg skupa prosli
proceduru, iteracija je zavrSena. Testiranjem su dobijeni mnogo
bolji rezultati ukoliko se vrednosti iz obucavajuceg skupa
predstavljaju neuralnoj mrezi sluajnim rasporedom.

Nakon svake iteracije se rauna srednja kvadratna greska
predikcije RMSE (Root Mean Square Error) za obucavajuéi i
za validacijski skup. Dok se greske za obucavajuéi i
validacijski skup smanjuju, obucavanje se nastavlja.

Obucavanje se moze prekinuti iz dva razloga: ukoliko je
postignuta zadovoljavajuca tacnost predvidanja za oba skupa,
§to se definiSe na pocetku, ili posle unapred definisanog broja
iteracija, ako greska za validacijski skup krene da se povecava.
U tom slucaju se pamte tezinski koeficijenti pre pocetka
povecéavanja greske.

Nakon zavrSetka obucavanja, neuralna mreza se testira na
skupu podataka za testiranje i ako je zadovoljena tacnost
predvidanja, mreza se smatra konacno obuc¢enom.

C. Dobijeni rezultati

Za konkretnu implementaciju neuralne mreze za predikciju
temperature za naredni sat, dobijeni rezultati su prikazani na
sl. 7. Greska predikcije izrazena kroz srednju kvadratnu
gresku iznosi RMSE = 0.361.

32 T T T T T T T T T T T T T T

Network targets

S [— Network outputs )

=] =]
=3) =5

=]
=

Temperatura [°C]

22

18 . . . . . .
16 20 24 4 8 12 16 20 24 4 8 12 16
Vreme [h]

20 24

Slika 7. Rezultati predikcije i target vrednosti

V. NEURALNA MREZA KAO VIRTUELNI PRETVARAC

A. Distribuirana mreza pametnih pretvaraca

Pametni pretvarai su neizostavni deo u mnogim
sistemima, imajué¢i u vidu njihovu Siroku primenu u raznim
granama industrije. Pri tome, njihovo povezivanje u sistem se
moze realizovati na razli¢ite naCine. Uvodenjem raznih
protokola za digitalnu komunikaciju, olakSano je ocitavanje

pametnih pretvaraca. Na taj nacin je moguce efikasno ostvariti
vezu putem bezicnih predajnika/prijemnika ili nekim od
standardnih zicanih serijskih interfejsa [7].

Kako bi se olaksala proizvodnja pametnih pretvaraca u jos§
vecoj meri, definisana je familija IEEE 1451 standarda sa
ciljem da pojednostavi razvoj i primenu pretvaraca i obezbedi
set standardnih interfejsa za povezivanje pretvaraca u sisteme,
mreze 1 povezivanje sa instrumentima, integriSuci na taj nacin
senzorske i mrezne tehnologije [8]. Da bi se omogucio laksi
protok podataka, predlozeno je pristupanje pretvara¢ima
putem web service tehnologije [9]. Web service obezbeduje
izvrSavanje operacija na zahtev Kklijenata, pri cemu je
implementiran u okviru internet mreze kao deo distribuiranog
sistema. Za slucaj pametnih prevaraca operacije dostupne od
strane mrezne aplikacije podrazumevaju pristup funkcijama i
servisima pametnih pretvaraca. Detalji komunikacije sa
pretvaraima se na taj naCin apstrakuju. Poruke dobijene od
strane uredaja konvertuju u SOAP/XML poruke, pogodne za
dalju obradu u okviru distribuiranog sistema. Internet servis je
implementiran pomocu web service tehnologije sa zadatkom
da vrsi ovu konverziju i Salje poruke krajnjem klijentu ili
distribuiranoj senzorskoj aplikaciji viSeg nivoa.

Dakle, web service tehnologija na efikasan nacin
omogucava implementaciju servisno-orijentisane arhitekture u
mrezi pametnih pretvaraca. Model implementacije web service
koncepta, poznat pod nazivom Smart Transducer Web
Services (STWS) [10], je baziran na IEEE 1451.0 standardu.
Ovaj koncept se uklapa u razliCite arhitekture distribuirane
senzorske aplikacije 1 obezbeduje jedinstven interfejs za
pristup funkcijama i servisima pametnih pretvaraca.

B.  Implementacija neuralne mreze u distribuirani sistem

U radu je uveden pojam virtuelnih pretvaraca. Jedan tip
virtuelnog pretvaraca bi bila realizovana neuralna mreza, koja
pristupa bazi podataka sa izmerenim vrednostima temperature
i relativne vlaznosti vazduha, Cita ih i na taj nacin vrsi funkciju
virtuelnog senzora. Predikcijom temperature za naredni sat i
upisom u bazu podataka neuralna mreza vr$i funkciju
virtuelnog aktuatora. Predlozeni sistem, u kojem je neuralna
mreza integrisana kao virtuelni pretvarac, ima izgled kao na sl.
8. Cvor koji se povezuje na centralni server, moZe da se tretira
kao senzor i/ili actuator, pravi ili virtuelni. Uredaji mbed i, i =
[1, n], imaju funkcije senzora, dok su moduli Algorithm 1 i
Algorithm 2 istovremeno i virtuelni senzori i virtuelni
aktuatori. Neuralna mreza je integrisana u okviru modula
Algoritam_1.

Prilikom povezivanja na mrezu, virtuelnog ili pravog,
senzora/aktuatora, potrebno je da se isti prijavi putem HTTP
protokola centralnom server. Centralni server prihvata adresu
senzora, upisuje je u tabelu i dodelje ID svakom prijavljenom
kanalu. U odgovaraju¢em trenutku, tabela u centralnom
serveru se dopunjava dodatnim opisom putem ¢itanja TEDS
fajlova registrovanih uredaja. Ova tabela je dostupna
menadzerskoj aplikaciji Manager, koja povezuje odgovarajuce
ulazne kanale sa izlaznim kanalima i na taj nacin konfigurise
mrezu. Izlazni kanali dobijaju podatke senzora sa unapred
odredenim periodom koji zavisi od vrednosti periode
osvezavanja iz TEDS fajlova i nadina rada servera.
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VI. ZAKLJUCAK

U ovom radu je predstavljena implementacija jednog tipa
neuralne mreze za predikciju temperature. Predikcija
temperature vazduha se vrsi za naredni sat na osnovu istorije
merenja temperature i relativne vlaznosti vazduha za
prethodnih Sest sati. Neuralna mreza je realizovana kao
viseslojni perceptron sa 14 ulaza, jednim izlazom i jednim
skrivenim slojem sa 7 neurona. Mreza je obucena,
verifikovana i testirana na 85% originalne baze, koja sadrzi
izmerene vrednosti temperature i relativne vlaznosti vazduha
za 3 dana i 6 sati. U radu su prikazani dobijeni rezultati kroz
uporedni dijagram rezultata predikcije i ciljanih vrednosti, kao
i ukupna greska predikcije izrazena kroz srednju kvadratnu
gresku koja iznosi RMSE = 0.361. Na kraju je predstavljena
distribuirana servisno-orijentisana mreza pametnih pretvaraca
u kojoj je neuralna mreza implementirana kao virtuelni
pretvarac.

U realizaciji neuralne mreze 1 servisno-orijentisanog
sistema koriS¢eno je razvojno okruzenje NetBeans i Java
programski jezik.
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ABSTRACT

In this paper a feedforward neural network for one-hour
ahead air temperature prediction has been presented. The
prediction is based on the temperature and the relative
humidity measurements for the previous six hours. The neural
network has been implemented as a virtual transducer in the
service-oriented architecture in the smart transducers network.
It is trained on the part of the database marked as a training
set. The database consists of temperature and relative humidity
measurements which have been carried out for a period of 3
days and 6 hours in Belgrade. After each iteration during
training where the entire training set was presented to the
neural network, the network accuracy is verified on a separate
verification set. When the desired accuracy on both the
training and the verification sets was met, the neural network
is tested on a separate testing set.

NEURAL NETWORK FOR AIR TEMPERATURE
PREDICTION AS A PART OF SERVICE-ORIENTED
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