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Naslov doktorske disertacije: Autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci analizom informacija
sa vizuelnih senzora koriS¢enjem neuralne mreze

Sazetak: Cilj disertacije je ostvarivanje autonomnog odrzanja vozila u kolovoznoj traci analizom
informacija sa vizuelnih senzora koris¢enjem projektovane duboke neuralne mreze, eng. deep neural
network (DNN). DNN za ucenje od-kraja-do-kraja na ulaz dovodi sliku sa kamere montirane na
vozilu, a izlaz iz DNN je informacija o uglu okretanja upravljaca vozila. Ova tehnika se jo$ naziva i
kloniranje ponasanja vozaca, eng. behavior cloning.

Polazna hipoteza je da je moguce ostvariti autonomnu voznju koris¢enjem duboke neuralne mreze
za uéenje od-kraja-do-kraja koja je racunarski manje zahtevna od do sada postojecih reSenja, pri ¢emu
koris¢enjem modela nove mreze, performanse autonomne voznje ne degradiraju znacajno. Osnovna
prednost novog resenja je omogucavanje implementacije projektovanog resenja na autonomno vozilo
sa ograni¢enim hardverskim performansama u smislu racunarske snage i memorijskog kapaciteta.
Razvijena je nova arhitektura DNN za ucenje od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju koja je nazvana
J-Net. U poredenju sa drugim poznatim modelima, PilotNet i AlexNet, J-Net model ima najmanyji
broj trenarabilnih parametara, najmanji broj operacija nad ¢vorovima neuralne mreze i istrenirana J-
Net mreza zauzima najmanje memorijskog prostora.

Verifikacija autonomne voznje ostvarena je u simuliranim uslovima, koris¢enjem simulatora
autonomne voznje otvorenog koda, i u realnim uslovima. Za verifikaciju u realnim uslovima,
projektovan je sistem za autonomnu voznju u laboratoriji za elektroniku Elektrotehni¢kog fakulteta
Univerziteta u Beogradu. Verifikacije u simuliranim i u realnim uslovima pokazale su da je
koris¢enjem J-Net modela duboke neuralne mreze za uéenje od-kraja-do-kraja moguce ostvariti
uspesno odrZanje vozila u kolovoznoj traci analizom informacija sa vizuelnih senzora.

Kljuéne redi: autonomna voznja, duboka neuralna mreza (DNN), duboko ucenje, kamera, masinsko
ucenje, robo-vozilo, simulator, sistem za autonomnu voznju, u¢enje od-kraja-do-kraja.

Naucna oblast: Elektrotehnika i raGunarstvo
UZa nauéna oblast: Elektronika
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Doctorial Dissertation Title: Autonomous vehicle lane keeping by analyzing information from
visual sensors using a neural network

Abstract: The aim of the dissertation is to achieve autonomous lane keeping by analyzing
information from visual sensors using the designed deep neural network (DNN). DNN for end-to-end
learning has a camera image as an input and the steering angle of the vehicle as an output. This
technique is also called behavior cloning.

The starting hypothesis was that it is possible to achieve autonomous driving using a deep neural
network for end-to-end learning that is less computationally demanding than the existing solutions,
whereby using a new network model, autonomous driving performance does not degrade
significantly. The main advantage of the new solution is enabling the implementation of the designed
solution on an autonomous vehicle with limited hardware performance in terms of computing power
and memory capacity. A new DNN for end-to-end learning architecture for autonomous driving has
been developed, it is called J-Net. Compared to other known models, PilotNet and AlexNet, the J-
Net model has the least number of trainable parameters, the least number of operations of neural
network nodes, and the trained J-Net network occupies the least memory space.

Verification of autonomous driving achieved in simulated conditions, using an open-source
simulator for autonomous driving, and in real-world conditions. For the verification in real-world
conditions, an autonomous driving system was designed and implemented in the Laboratory of
Electronics at the School of Electrical Engineering, University of Belgrade. Verifications in both
simulated and real-world conditions have shown that it is possible to achieve successful autonomous
lane-keeping by analyzing information from visual sensors using the J-Net DNN model.

Key words: autonomous driving, deep neural network (DNN), deep learning, camera, machine
learning, robo-vehicle, simulator, autonomous driving system, end-to-end learning.

Scientific field: Electrical Engineering and Computer Science
Scientific subfield: Electronics

UDK number: 621.3
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1.Uvod

Prvi uspesni pokusaji razvoja autonomnih vozila dogodili su se 50-tih godina proslog veka, a prvi
prototipovi potpuno autonomnih vozila su razvijeni 1985-1986. godine od strane istrazivaca sa
Univerziteta Karnegi Melon [1,2], slika 1.1(a) i 1987. godine od strane istrazivaca sa Univerziteta
Bundeswehr Minhen [3]. Pocetkom ovog veka, prakti¢no je demonstrirana uspesna autonomna
voznja U realnim uslovima, i to autonomna voznja u ruralnim uslovima 2005-2006. godine [4,5], slika
1.1(b), i u urbanim uslovima 2007. godine [6]. Medutim, poc¢etkom druge decenije ovog veka, 2010-
tih godina, dolazi do znacajnog napretka u razvoju algoritama i tehnika vestacke inteligencije,
odnosno masinskog ucenja, razvoja novih softverskih biblioteka za masinsko uc¢enje, napretka u
razvoju hardvera koji omogucava paralelno izvrSavanje operacija, kao $to su na primer graficke
procesorske jedinice, i do generisanja velikog broja obimnih anotiranih baza podataka. Napredak u
razvoju vesStaCke inteligencije je izazvao revoluciju u tehnici, u oblastima kao §to su robotika,
komunikacije, infrastruktura (takozvani pametni gradovi), potroSacki proizvodi, drustvene mreze, ali
je uticao i na ostale oblasti ljudskog drustva i humanih nauka, ostavivsi traga na oblasti kao $to su
medicina, agronomija, ekonomija, i dr.

Slika 1.1 Autonomna vozila kroz istoriju: (a) Univerzitet Karnegi Melon, 1894; (b)
Univerzitet Stenford na DARPA Grand Challenge takmicenju, 2005; (c) Daimer i Bos,
pilot robo-taksi program, 2018.

Razvoj novih tehnika masinskog u¢enja i njihova primena je od izuzetnog znacaja za napredak u
razvoju autonomnih vozila. Tehnike masinskog ucenja i dubokog ucenja predstavljaju centralni deo
inteligencije autonomnih vozila, preuzevsi na sebe zadatke poput opazanja okruzenja, detekcije 1
pracenja objekata, prepoznavanja prepreka, saobracajnih znakova 1 svetlosne signalizacije,
istovremene lokalizacije vozila i mapiranja okruzenja, planiranja putanje i u¢enja autonomne voznje
od-kraja-do-kraja gde se neobradeni signal sa senzora dovodi u algoritam dubokog ucenja, a kao izlaz
se dobijaju komande za upravljanje vozilom — tehnika koja se jos naziva kloniranje ponasanja vozaca.
Cilj ovog doktorata je razvoj nove arhitekture i modela duboke neuralne mreze za ucenje od-kraja-
do-kraja za autonomnu voznju, ¢ijom primenom se ostvaruje autonomno odrzanje vozila u
kolovoznoj traci analizom iskljucivo informacija sa vizuelnih senzora, odnosno kamera.

Osnovni zadatak algoritama masinskog ucenja je reSavanje konkretnog problema sa §to je moguce
vec¢om tacnoscu, Sto obi¢no vodi do razvoja veoma kompleksnih i dubokih neuralnih mreza koje su
raCunarski izuzetno zahtevne [7,8]. Kompleksni modeli dubokih neuralnih mreza se najéesce koriste
zaresavanje problema iz domena kompjuterske vizije. Na primer, neke od dobro poznatih viseslojnih
mreznih arhitektura su VGGNet (16 do 19 slojeva) [9], GoogLeNet (22 sloja) [10], ResNet (152 sloja)
[11], i slicne arhitekture dubokih neuralnih mreza bazirane na ovim modelima. Konaé¢no, napredak u
razvoju konvolucionih neuralnih mreza i aplikacija, i eksperimentisanje sa kompleksnijim
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arhitekturama su posledica dva faktora, konstruisanja i dostupnost velikih baza podataka i poboljSane
ra¢unarske efikasnosti hardvera na kome se izvrSavaju algoritmi masinskog ucenja.

Primena algoritama dubokog ucenja i kori$¢enje istreniranih modela u realnom vremenu na
namenskim ugradnim platformama sa ograni¢enom ra¢unarskom snagom i memorijskim prostorom
zahteva drugaciji pristup [12]. lzvrSavanje treniranja modela duboke neuralne mreze, kao i
izvrSavanje faze zakljucivanja, odnosno predikcije gde se koristi istrenirani model neuralne mreze
direktno zavisi od kapaciteta modela duboke neuralne mreze koja se koristi, odnosno od broja ¢vorova
neuralne mreze, tezinskih faktora dodeljenih svakom ¢voru — parametrima modela, i broja operacija
nad pojedinacnim ¢vorovima neuralne mreze. Stoga je za projektovanje duboke neuralne mreze
kojom se reSava konkretan zadatak a koja se koristi na ugradnoj namenskoj platformi svrsishodno
primeniti jednostavniji model nad kojim se vr$i manji broj operacija za jednu predikciju, odnosno
odluku u realnom vremenu [13]. Medutim, implementaciju jednostavnijeg modela masinskog ucenja
koji postize zadovoljavajucu tacnost je veoma zahtevno ostvariti, pogotovo kada su aplikacije vezane
za kompjutersku viziju i podrazumevaju sliku visoke rezolucije kao ulazni podatak. Redukcija dubine
neuralne mreze i broja ¢vorova obi¢no dovodi do degradacije u ta¢nosti modela koji je projektovan.
Stoga, tokom razvoja arhitekture duboke neuralne mreze za kompjutersku viziju pogodne za primenu
na namenskim platformama, neophodno je pronaci reSenje koje ¢e zadovoljiti oba kriterijuma: Zeljenu
ta¢nost 1 mogucénost primene modela na hardverskoj platformi sa ograni¢enim moguénostima,
kapacitetom procesora i veli¢inom raspolozive memorije. 1z ovog razloga, pri projektovanju
arhitekture duboke neuralne mreze za autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci, tezilo se razvoju
duboke neuralne mreze Cijom ¢ée se upotrebom postizati zadovoljavajuca tacnost, a koja ce
istovremeno mo¢i da radi u realnom vremenu unutar ograni¢enja platforme na kojoj se izvrsava u
smislu ra¢unarske snage i memorijskog prostora.

Kako bi se kreirala arhitektura neuralne mreze namenjena primeni na namenskoj platformi koja
radi u realnom vremenu, pristup koji je koris¢en u ovoj disertaciji nije redukcija broja parametara
neke poznate arhitekture neuralne mreze koja se moze koristiti za autonomnu voznju, ve¢ razvoj nove
arhitekture, principom kreiranja sloj po sloj neuralne mreze, do postizanja zadovoljavajuéeg resenja.
Generalni princip projektovanja odgovaraju¢eg modela mrezne arhitekture koji je usvojen u ovom
radu je da se pocne sa relativno malim brojem slojeva i parametara, a da se potom povecava veli¢ina
slojeva ili da se dodaju novi slojevi do postizanja zeljene ta¢nosti. Pod novim slojevima dubokih
neuralnih mreza, osim konvolucije i primene kernela razli¢itih dimenzija nad konkretnom
konvolucijom, podrazumevaju se i operacije kao Sto su udruzivanje maksimizacijom (eng.
MaxPooling), ravnajuéi sloj ili potpuno povezani sloj, kao i operacije za redukciju broja ¢vorova,
poput tehnike izbacivanja (eng. Dropout). U radu je primenjena metodologija hijerarhijskog
projektovanja duboke neuralne mreZze kroz procese selekcije osnovnih elemenata arhitekture i
specificnih parametara implementacije u cilju zadovoljavanja unapred zadatih kriterijjuma i
performansi. Najpre su analizirane globalne karakteristike arhitekture neuralne mreZze koje
dominantno ¢ine broj i tipovi slojeva, $to ujedno predstavlja i dubinu neuralne mreZe. Nakon toga se
na slede¢em hijerarhijskom nivou analiziraju uticaji veli¢ine samih slojeva, konkretno broj mapa
odlika svakog konvolucionog sloja. Na kraju se u najniZzem hijerarhijskom nivou razmatra i uticaj
veli¢ine konvolucionih kernela.

Doprinosi predloZzenog pristupa su sledeci:

1. Razvijena je i implementirana nova originalna arhitektura duboke neuralne mreze za ucenje
od-kraja-do-kraja, koja u odnosu na referentne algoritme za upravljanje obezbeduje znacajno
smanjenje potrebe za raCunarskom snagom 1 kompjuterskim resursima bez znacajne
degradacije performansi voznje.



2. Opisana je originalna metodologija hijerarhijskog projektovanja duboke neuralne mreze kroz
procese selekcije osnovnih elemenata arhitekture i specifi¢nih parametara implementacije u
cilju zadovoljavanja unapred zadatih kriterijuma i performansi.

3. Razvijen je originalni laboratorijski sistem za eksperimentalnu verifikaciju algoritma
upravljanja autonomnim vozilom.

4. Koris¢enjem referentnog simulatora i razvijenog laboratorijskog sistema izvrSena je
verifikacija 1 poredenje razvijenog algoritma sa aktuelnim i referentnim algoritmima koji se
koriste za upravljanje autonomnim vozilima i dokazana je validnost osnovne hipoteze
istrazivanja da je mogucée projektovati novi algoritam za ucenje od-kraja-do-kraja za
ostvarivanje autonomne voznje zasnovan na upotrebi duboke neuralne mreze, koji u odnosu
na referentne algoritme za upravljanje ima znacajno manje potrebe za raCunarskom snagom i
kompjuterskim resursima.

U drugom poglavlju ovog rada je predstavljen sistem autonomnog vozila i autonomne voznje, dat
je opis senzora autonomnih vozila, podsistema za percepciju, planiranje i kontrolu nad vozilom. U
treCem poglavlju dat je pregled osnovnih pojmova iz domena vestacke inteligencije, maSinskog
ucenja i dubokog ucenja sa akcentom na duboke konvolucione neuralne mreze. U Eetvrtom poglavlju
dati su pregled i analiza algoritama dubokog ucenja primenjivih u sistemu za percepciju autonomnih
vozila. U petom poglavlju opisani su problem i metodologija treniranja, verifikacije i evaluacije
duboke neuralne mreze. Centralni deo disertacije, Sesto poglavlje opisuje postupak projektovanja i
implementacije novog modela arhitekture duboke neuralne mreze za uc¢enje od-kraja-do-kraja koja je
nazvana J-Net. U sedmom poglavlju je predstavljen postupak verifikacije koris¢enja J-Net modela za
autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci u simuliranim uslovima. Rezultati koris¢enja J-Net
modela su uporedeni sa jo§ dva modela, PilotNet i AlexNet, koji su implementirani s ciljem da se
uporede performanse modela tokom autonomne voznje. U osmom poglavlju prikazani su rezultati
verifikacije u realnim uslovima emulacijom sistema za autonomnu voznju, kao i opis realizovanog
sistema za autonomnu voznju. Zakljucak je dat u poslednjem devetom poglavlju.



2. Autonomna vozila

Pod autonomnim vozilom se smatra vozilo koje delimi¢no ili potpuno samostalno obavlja voznju
sa ili bez prisustva ¢oveka na mestu vozaca. Postoji pet nivoa autonomije vozila koji se definiSu
standardom UdruZenja inZenjera automobilske industrije (eng. Society of Automotive Engineers),
SAE J3016_201806 [14], slika 2.1. Motorna vozila bez automatizacije definiSu se kao nulti nivo
autonomije. Nivoi autonomije jedan i dva predstavljaju automatsku asistenciju vozacu i delimi¢nu
automatizaciju, respektivno. Najvisi nivo autonomije vozila koja se danas nalaze u komercijalnoj
upotrebi su vozila sa nivoom autonomije tri, i on se naziva uslovna automatizacija. Kod uslovne
automatizacije autonomno vozilo moze preuzeti voznju u odredenim scenarijima, npr. voznja
autoputom ili voznja u uslovima usporenog saobracaja. Autonomna vozila sa nivoom autonomije
Cetiri predstavljaju visoko automatizovana vozila, vozila koja su u moguénosti da ostvare potpunu
autonomnu voznju. Za vozila sa autonomijom nivoa cetiri nije neophodno prisustvo vozaca, ali da bi
se uspostavila voznja, neophodno je da budu ispunjeni svi preduslovi. Primeri primene vozila sa
nivoom autonomije Cetiri su lokalna taksi vozila bez vozaca koja se kre¢u u odredenom poznatom
okruzenju, npr. naselju ili kampusu [15]. Pod autonomnim vozilima nivoa pet se podrazumevaju
potpuno autonomna vozila (eng. full autonomous vehicle) u kojima nije potrebno prisustvo vozaca i
vozilo je osposobljeno da vozi u svim uslovima. Razvoj autonomnih vozila nivoa Cetiri i pet je u toku
I, mada su pojedine kompanije i istrazivacki centri dobili dozvolu za testiranje ovakvih vozila na
konkretnim lokacijama u vise razli¢itih drzava, potpuno autonomno vozilo jo$ uvek nije razvijeno u
smislu komercijalne proizvodnje i upotrebe. Predikcije su da ¢e se komercijalna potpuno autonomna
vozila pojaviti na trzi$tu u narednih deset godina [16], [17].

automatizovani sistem voZnje
prati stanje na putu

voza¢ (€ovek)
prati stanje na putu

bez automatizacije asistencija delimi¢na uslovna visoka potpuna
vozalu automatizacija automatizacija automatizacija automatizacija

Slika 2.1 Nivoi autonomije vozila [14].



Postoje dva pristupa u procesu razvoja potpuno autonomnih vozila, postizanja autonomije nivoa
pet. U prvom pristupu proizvodaci automobila i istrazivacko-razvojni centri postepeno nadograduju
autonomiju vozila idu¢i od nivoa autonomije 1 ka ciljanoj autonomiji nivoa 5. Veéina proizvodaca
automobila se opredelila za ovaj pristup, na primer svi modeli automobilskog brenda Tesla koji
trenutno imaju autonomiju nivoa dva [18], kao i pojedini modeli automobilskih brendova kao $to su
BMW (model iNext) [19], Audi (model A8L) [20] koji su proizvedeni sa nivoom autonomije 3 se
nalaze u komercijalnoj upotrebi. Drugi pristup podrazumeva direktan razvoj autonomnih vozila nivoa
41 5, odnosno potpuno autonomnih vozila. Ovakav pristup je pre karakteristiCan za istrazivacko-
razvojne centre visokotehnoloskih kompanija koje su fokusirane na razvoj softverskih reSenja.
Primeri kompanija koje trenutno testiraju svoje prototipove potpuno autonomnih vozila, nivo
autonomije pet, su Waymo LCC (ogranak kompanija Alphabet Inc. i Google, Inc.) i Uber
Technologies, Inc. [21].

U paraleli sa razvojem klasi¢nih autonomnih vozila za prevoz putnika i dobara, kao Sto su
automobili i kamioni, razvijaju se i autonomna vozila za prevoz dobara koja mogu biti poput
automobila ili kombija, ali i robo-vozila kojima je moguce ostvariti dostavu paketa, ili autonomno
operisanje unutar odredenog okruzenja, [22]-[24].

2.1. Podsistemi autonomnog vozila

Autonomno vozilo ¢ine Cetiri osnovna bloka: senzori, podsistem za percepciju, podsistem za
planiranje putanje i podsistem za upravljanje vozilom. Blok dijagram sistema autonomnog vozila
prikazan je na slici 2.2. Autonomno vozilo opaza svet oko sebe koris¢enjem na desetine senzora
razli¢itih tipova koji su montirani na vozilu ili se nalaze unutar vozila: kamera, radar, lidar, sonar,
globalni pozicioni sistem (GPS), inercijalna merna jedinica, eng. inertial measurement unit (IMU).
Informacije prikupljene pomocu senzora se procesiraju u podsistemu za percepciju, ¢ije komponente
kombinuju informacije sa senzora i nakon procesiranja ih pretvaraju u informacije sa znacenjem.
Podsistem za planiranje koristi izlaz iz bloka za percepciju i vr$i planiranje ponaSanja vozila
ukljuéujudi planiranje putanje, odnosno daljeg kretanja vozila. Podsistem za upravljanje osigurava da
vozilo prati putanju i ponasanje predvideno sistemom za planiranje i Salje upravljacke komande
vozilu. Ovo podrazumeva upravljanje sistemom za kocenje, upravljacem, radom motora, 0dnosSno
pravcem kretanja, brzinom, ubrzanjem i zaustavljanjem vozila.

Y

Y

senzori —»  percepcija planiranje upravljanje

kamera — paravac kretanja

radar
brzina

lidar

—_— ubrzanje
sonhar

|

—  zaustavljanje

GPS

IMU

Slika 2.2 Blok dijagram autonomnog vozila.



2.2. Senzori — kamera, radar i lidar

Jedna od osnhovih motivacija za razvoj autonomnih vozila je smanjenje broja saobracajnih nesreca.
Osnovna ideja je bila da se razvije autonomno vozilo koje ¢e biti pouzdanije od ¢oveka na mestu
vozaca s obzirom nato da je u veéini slucajeva ljudski faktor glavni uzrok saobracajnih nesrec¢a. Kako
bi se ostvario ovaj zadatak, autonomna vozila treba ne samo da imitiraju ljudsko ponasanje, odnosno
vozaca, ve¢ da ostvare bolji u¢inak i voznju koja ¢e rezultirati s manjim brojem saobrac¢ajnih nesreca
I kolizija. Stoga, autonomna vozila koriste veliki broj senzora razli¢itih tipova i kombinuju
informacije sa ovih senzora u smislene zakljucke, [25]. Pouzdanost senzora koji su deo autonomnih
vozila i sistema za fuziju informacija sa senzora predstavljaju osnovu u ostvarivanju potpuno
autonomne voznje.

Senzori koji mogu biti deo autonomnog vozila su kamera, lidar, radar, sonar, globalni sistem za
pozicioniranje, inercijalna merna jedinica i odometrija tockova. Senzori u autonomnim vozilima se
koriste za prikupljanje podataka koji se dalje analiziraju unutar centralnog ra¢unara u autonomnom
vozilu i koriste se za kontrolu upravljaca, sistema za kocenje i kontrolu brzine vozila. Osim
informacija sa senzora koji se nalaze montirani na vozilu i predstavljaju deo autonomnih vozila,
dodatne informacije od znacaja za autonomnu voznju se mogu dobiti i putem internet mreze iz
skladisnih kapaciteta smestenih u oblaku, eng. cloud computing, a koje obi¢no sadrze mape okruzenja
u kome se nalazi vozilo, ili se dodatne informacije mogu dobiti od drugih vozila putem vozilo-do-
vozilo konekcije. Tri osnovna tipa senzora koji se koriste u autonomnim vozilima su kamera, radar i
lidar.

2.2.1. Kamera

Percepcija okruZenja autonomnog vozila se ostvaruje kori§¢enjem vise razli¢itih tipova senzora i
senzorskih sistema. Medutim, kamere koje rade u domenu vidljivog dela svetlosnog spektra, slika
2.3, su osnovni i neizostavni tip senzora koji se koristi u autonomnim vozilima. S obzirom na to da
je pravilna percepcija okruZenja vozila najvaznija i polazna tacka u sistemu autonomnog vozila,
kamera kao vizuelni senzor predstavlja primarni resurs u saznavanju okruzenja u kome se vrsi voznja
i okruzenja sa kojim vozilo interaguje. Autonomna vozila koja se danas razvijaju imaju na desetine
razli¢itih kamera postavljenih na vozilo. Primeri izgleda nekih od kamera koje se danas koriste u
sklopu autonomnih vozila prikazani su na slici 2.4.

vidljiva
svetlost

P

ultraljubicasta
infracrvena

bliska

bliska

‘g e Ca Oy Sa § Vo T oo <

Ty > B D B s B % My

Slika 2.3 Svetlosni spektar.



Kamere su $iroko rasprostranjeni senzori koji omogucéavaju autonomnom vozilu da vizualizuje
svoje okruzenje. Prednost koriS¢enja kamera su dostupnost i cena koja je znacajno niza od drugih
tipova senzora koji se takode mogu koristiti za vizuelizaciju, poput radara i lidara. Kamere najnovije
generacije sadrze milione piksela u jednom frejmu, pri ¢emu se procesira 30 do 60 frejmova u
sekundi. Ovo dovodi do informacije od vise megabajta podataka koju je potrebno obraditi u realnom
vremenu $to utiCe na podizanje zahteva za hardver koji procesuira informacije sa kamere — u
kontekstu ra¢unarske snage i memorijskog kapaciteta. Stoga, osnovni nedostatak kamera je to $to
visoka rezolucija slika zahteva koris¢enje racunara visokih performansi za obradu slika dobijenih sa
kamere u realnom vremenu.

Slika 2.4 Kamere u autonomnim vozilima. Levo — Flir Flea3, desno gore — ADAS kamera
Mobileye i ZF S-Cam4, desno dole — stereo kamera Slightech MYNT EYE.

Primene upotrebe kamera u autonomnim vozilima su brojne [26]-[30]. Primena ukljucuje
percepciju, semanticku segmentaciju, autonomnu voznju od-kraja-do-kraja i mnoge druge. Kamere
se takode mogu koristiti unutar vozila za covek-masina interakciju [31].

2.2.2. Radar

Radar je tip senzora integrisan u autonomno vozilo i koristi se u svim nivoima autonomnog vozila,
za zadatke poput prilagodljivog tempomata, upozorenja na sudar sa objektom koji se nalazi u mrtvom
uglu, izbegavanje sudara, pa do naprednih zadataka kao §to su prepoznavanje objekata i pracenje.
lako je radar zrela tehnologija, u toku su stalna poboljSanja, pogotovo za primenu u autonomnim
vozilima [32]-[33]. Dok ostali senzori mere brzinu izra¢unavanjem razlike izmedu dva merenja, radar
koristi Doplerov efekat kako bi direktno merio brzinu. Doplerov efekat je vazan za fuziju informacija
sa senzora zato $to daje informaciju o brzini kao nezavisnom parametru, ¢ime osigurava da algoritmi
fuzije brze konvergiraju.

Slika 2.5 lzgled radara.



Radar dugog dometa je mikrotalasni radar koji radi na 77 GHz, ima nisku rezoluciju i moze da
meri brzinu i detektuje vozila i prepreke do udaljenosti od 200 m. Radar kratkog ili srednjeg dometa
je dovoljno razvijena i pristupacna tehnologija koja radi u opsezima od 24 GHz i 76 GHz. Ovakav
senzor moze da detektuje brzinu i udaljenost uocenog objekta. Medutim, Siroki snopovi talasa i
dugacke talasne duzine ograni¢avaju rezoluciju radara i proizvode kompleksne povratne signale.
Primer izgleda radara koji se koristi u autonomnim vozilima dat je na slici 2.5.

Radar se moze koristiti za lokalizaciju generisanjem radarskih mapa, moze da detektuje objekte
ispod vozila, kao i da uoci zgrade i objekte koji bi drugim tipovima senzora bili zanemareni. Od svih
senzora koji se koriste u autonomnim vozilima, na radar najmanje uti¢u vremenske prilike kao $to su
kisa ili magla. Radar moze imati $irok ugao vidljivosti, oko 150 stepeni, ili dug domet, preko 200 m.
lako je radar efikasniji od kamere i lidara u uslovima loSih vremenskih prilika, radar ima manju
ugaonu ta¢nost, nizu rezoluciju i generiSe manje podataka od lidara. Prednost radara je to $to je, za
razliku od kamere i lidara, potrebno malo racunarske snage za obradu informacija sa radara.

2.2.3. Lidar

Lidar, eng. Light Detection and Ranging (LiDAR), je tip senzora koji koristi infracrveni laserski
snop za odredivanje rastojanja od senzora do objekata koje posmatra. Vecina trenutnih lidara koristi
opseg talasne duzine od 900 nm. Neki od lidara koriste i duze talasne duzine od 900 nm ¢ime postizu
bolji rad u uslovima kise i magle. Naj¢es¢i tip trenutno upotrebljavanih lidara u autonomnim vozilima
su lidari sa rotacionom senzorskom glavom koji skenira objekte laserskim snopom duz projektovanog
ugla vidljivosti. Laser pulsira, a impulsi se reflektuju na objektima. Ove refleksije generiSu oblak
tacaka, eng. point cloud, koji moze da predstavlja objekte. Na primer, lidar visoke definicije sa
rotirajuéom senzorskom glavom koji sadrzi 64 poluprovodnicka lasera i omoguéava efikasno
generisanje trodimenzionalnih mapa sa visokim nivoom detalja je predstavljen u [34]. Primeri izgleda
lidara sa rotiraju¢om senzorskom glavom su prikazani na slici 2.6.

HDL-64E
HDL-32E

Slika 2.6 Lidar sa rotiraju¢om senzorskom glavom, Velodyne HDL-64E, HDL-32E i VLP-
16.

Lidar ima znaajno vecu prostornu rezoluciju od radara zato Sto proizvodi fokusirani laserski
snop, veci broj skeniranih slojeva u vertikalnom pravcu i1 ve€u gustinu ta¢aka u svakom sloju. Lidar
sa rotacionim stoZerom ne moze da meri brzinu objekata direktno i mora da se oslanja na razlicite
pozicije objekta izmedu dva ili viSe skeniranja. Takode, na performanse lidara mogu uticati vremenski
uslovi i zaprljanost senzora.
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Drugi tip lidara su lidari sa mikroelektromehanickim sistemima, eng. Micro-Electro-Mechanical
System (MEMS), sa vibriraju¢im mikroogledalima [35]. Umesto da mehanic¢ki pomeraju laserski
snop kao kod lidara sa rotirajuom senzorskom glavom, lidari sa MEMS vibriraju¢im
mikroogledalima dele jedan laserski snop na visestruke talasne duzine, gde se fazni odnos izmedu
talasnih duzina moze izmeriti i tako promeniti smer laserskog snopa. Primer izgleda lidara sa MEMS
vibriraju¢im ogledalom je prikazan na slici 2.7.

Slika 2.7 Lidar sa MEMS vibrirajuc¢im mikroogledalima [36].

Prednosti lidara su visoka rezolucija koja je izuzetno znacajna za identifikaciju objekata i
mogucénost direktnog merenja brzine skeniranih objekata kod lidara sa MEMS vibriraju¢im
ogledalima. Lidari mogu da mapiraju staticko okruzenje, kao i da detektuju objekte u pokretu, pesake
ili zivotinje. Trenutno limitirajuci faktori za upotrebu lidara u autonomnim vozilima Su visoka cena i
relativno velike dimenzije uredaja. Medutim, nova reSenja imaju tendenciju da smanje veli¢inu i cenu
ovog senzora. Novi pravci u razvoju lidara u oblasti autonomnih vozila su predstavljeni u literaturi
[37]-[41].

2.3. Podsistem za percepciju

Podsistem za percepciju se sastoji od softverskih komponenti koje procesiraju informacije sa
senzora. Zadaci podsistema za percepciju su detekcija objekata, drugih vozila ili peSaka na putu,
detekcija i pracenje objekata u pokretu i semanticka segmentacija puta. Komponente podsistema za
percepciju kombinuju informacije dobijene sa razli¢itih senzora, uglavnom sirove podatke, i
pretvaraju ih u informacije od znacaja. U ovom podsistemu se vrsi analiza okruzenja u kome se nalazi
vozilo. Dominantne tehnike, metode i algoritmi koje koristi podsistem za percepciju pripadaju
domenu kompjuterske vizije [42].

Sistem za percepciju se moze grubo podeliti na dve celine: podsistem za detekciju i podsistem za
lokalizaciju. Podsistem za lokalizaciju je odgovoran za koris¢enje podataka sa senzora i mape kako
bi zakljucio koja je ta¢na lokacija vozila. Podsistem za detekciju je odgovoran za razumevanje
okruZenja u kome se nalazi vozilo. Ovaj podsistem se sastoji od softverskih komponenti kao §to su
detekcija kolovozne trake, detekcija 1 klasifikacija saobracajnih znakova 1 svetlosne signalizacije,
prepoznavanje i pracenje objekata i detekcija slobodnog prostora. Svaka komponenta sistema za
percepciju se oslanja na razli¢itu grupu senzora. Za prepoznavanje objekata se koriste kamera, lidar i
radar, dok je primarni senzor za lokalizaciju lidar uz dodatak podataka sa mape. Sistem za percepciju
prosleduje podatke dobijene od podsistema za detekciju i lokalizaciju ka sistemu za planiranje.
Podsistem za planiranje odlucuje koju sledecu akciju ¢e vozilo preuzeti.



2.4. Planiranje i upravljanje

Podsistem za planiranje koristi informacije sa izlaza podsistema za percepciju kako bi planirali
putanju i ponasSanje vozila, uklju¢ujuéi kratkorocan i dugorofan opseg planiranja putanje.
Komponente sistema za planiranje su:

e planiranje rute — odredivanje putanje izmedu dve tacke na mapi na visem nivou,
o predikcija — identifikuje koju akciju drugi objekti na putu mogu da ostvare,
e planiranje ponasanja — odlucuje koju akciju vozilo treba da preuzme,

e planiranje trajektorije — koje delove precizne putanje ¢e vozilo pratiti.

Planiranje rute je komponenta odgovorna za odluke na visokom nivou u vezi rute vozila izmedu
dve tacke na mapi. Odnosi se na odredivanje ulica, puteva i autoputeva koje vozilo moze koristiti
izmedu ove dve tacke na mapi. Predikcija se bavi predvidanjem mogucih akcija drugih objekata na
putu, kao $to je predvidanje trajektorije drugih vozila na putu ili ponasanja peSaka. Planiranje
ponasanja je komponenta koja definise akcije koje ¢e samo vozilo preuzeti u svakom vremenskom
trenutku, $to moze biti zaustavljanje automobila kada je ukljueno crveno svetlo na svetlosnoj
signalizaciji, menjanje traka kojima se kre¢e vozilo, ubrzavanje vozila, skretanje. Na osnovu
definisanog zeljenog ponaSanja vozila u datom trenutku, planiranje trajektorije utvrduje najbolju
putanju za izvrSavanje takvog ponasanja.

Tradicionalni pristupi u planiranju trajektorije su tehnike upravljanja bazirane na optimizaciji,
koje redukuju definiciju problema tako da je on podlozan optimizaciji. U ovom slucaju, definiSe se
viSe pretpostavki, nakon ¢ega se generiSu hiljade mogucih trajektorija, i konac¢no koristi se objektivna
funkcija za odlucivanje koja od generisanih trajektorija bira najbolje resenje za date uslove na putu.
Medutim, koris¢enjem tehnika dubokog ucenja i ucenja podsticanjem, eng. reinforcement learning,
postize se bolja robusnost U planiranju trajektorije i generalno sistem bolje reaguje u nepredvidenim
situacijama, kada postoji nedostatak u kalibraciji senzora ili nedostatak prethodnih informacija na
mapi [43].

Podsistem za upravljanje osigurava da vozilo prati put koji je definisao podsistem za planiranje i
Salje upravljacke komande ka vozilu. Podsistem za upravljanje se sastoji od softverskih komponenti
koje osiguravaju da vozilo prati putanju definisanu podsistemom za planiranje. Komponente ovog
podsistema su proporcionalni-integralni-diferencijalni (PID) softverski regulatori, regulatori modela
prediktivne kontrole, eng. model predictive control (MPC) softverski regulatori i drugi regulatori ili
kotnroleri [44]. Podsistem za upravljanje $alje komande za ubrzanje, kocenje i upravljanje pravcem
vozila. Ovim se kompletira tok informacija od senzora do aktuacije ¢ime se omogucava autonomna
voznja datog vozila.
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3. Duboko ucenje

3.1. Vestacka inteligencija, masinsko ucenje i duboko ucenje

Vestacka inteligencija je nastala 50-tih godina proslog veka sa ciljem da se kompjuteri nauce da
misle. Vestacka inteligencija se definiSe kao napor da se automatizuju intelektualni zadaci koje inace
ljudi obavljaju. Takode, ona se moze definisati kao proucavanje inteligentnih agenata koji ¢ine bilo
koji uredaj koji percipira svoje okruzenje 1 preduzima akcije koje maksimizuju Sanse za uspeh u
datom zadatku. Kolokvijalno, ovaj termin se koristi kada masina imitira kognitivne funkcije kao $to
su ucenje i reSavanje problema.

Vestacka inteligencija je oblast koja objedinjuje maSinsko ucenje i duboko ucenje, pri ¢emu
takode ukljucuje i zadatke za koje nije potrebno kakvo ucenje. MasSinsko ucenje je podskup vestacke
inteligencije, dok je duboko ucenje podskup masinskog ucenja, slika 3.1. Na primer, prvi programi
za igranje $aha su ukljucivali samo fiksno napisana pravila od strane programera i oni ne predstavljaju
masinsko ucenje. Simboli¢na veStacka inteligencija je vrsta veStaCke inteligencije gde se tezi
postizanju inteligencije na nivou coveka pisanjem ekstremno velikog skupa fiksnih pravila za
manipulaciju znanjem. Ovo je bila dominantna paradigma od 50-tih do 80-tih godina proslog veka,
pri ¢emu je 80-tih dozivela vrhunac razvojem ekspertskih sistema.

Vestacka inteligencija
yd — ‘\\

Masinsko ucenje

Slika 3.1 Vestacka inteligencija, masinsko ucenje i duboko ucenje.

Artur Semjuel, pionir u oblasti vestacke inteligencije i kompjuterskih igara, je definisao masinsko
ucenje kao oblast studiranja koja daje kompjuterima moguénost da uce iako nisu eksplicitno
programirani. On je isprogramirao igru dame (eng. checkers). Masinsko ucenje (eng. machine
learning — ML) je oblast vestacke inteligencije koja se zasniva na kompjuterima koji u¢e o okruzenju
iz podataka, umesto da su zasnovani na pravilima postavljenim od strane programera, slika 3.2, [45].

Pravila >

Klasicho .
N » Odgovori
Podaci programiranje
Podaci i Masinsko .
- —  Pravila
Odgovori > ucenje

Slika 3.2 Klasicno ucenje i masinsko ucenje.
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Masinsko ucenje je nastalo iz pitanja mogu li kompjuteri i¢i van ljudskog znanja kako se odredeni
problem reSava, da sami nauCe kako da izvrSavaju dat zadatak. U klasi¢nom programiranju,
ukljucujuéi i simboli¢ku vestacku inteligenciju, ljudi daju programu ulaze u vidu pravila i podatke
koji treba da budu procesuirani na osnovu datih pravila, a kao izlaz ocekuje se odgovor. Sa druge
strane, kod masinskog u¢enja, Covek daje masini i podatke i odgovore, a kao izlaz ocekuju se pravila.
Ova pravila se dalje mogu primeniti na nove podatke i tako se dobija originalan odgovor generisan
na osnovu naucenih pravila.

Sistem masSinskog ucenja je treniran, a ne eksplicitno programiran. Ovakvom sistemu se
predstave brojni primeri relevantni za zadatak, gde sistem masinskog ucenja pronalazi statisticku
strukturu u ovim primerima koja dovodi do toga da sistem zakljuci pravila za automatizaciju zadatka.
Masinsko ucenje je usko povezano sa matematickom statistikom, ali se razlikuje od statistike na
nekoliko vaznih nacina. Nasuprot statistici, maSinsko ucenje tezi da sadrzi velike i kompleksne
skupove podataka, kao Sto su milioni slika, pri ¢emu svaka ima nekoliko hiljada piksela. Za velike i
kompleksne skupove podataka klasi¢na statistika, npr. Bajsova analiza, bi bila neprakti¢na. Kao
rezultat, masinsko ucenje, i pre svega duboko ucenje, se sastoje od komparativno malo matematicke
teorije 1 viSe su inZenjerski orijentisane tehnike. Ovo je prakti¢na disciplina u kojoj se ideje ceSce
dokazuju empirijski nego teorijski.

Zadatak masinskog ucenja je da otkrije pravila po kojima ¢e izvrsiti zadatak obrade ulaznog
podatka, tako Sto se algoritmu maSinskog ucenja daju primeri ulaznih podataka i ocekivanog
odgovora. U ovom kontekstu elemente neophodne za ostvarivanje uspesnog modela masinskog
ucenja mozemo podeliti u tri kategorije:

e Ulazni podaci — na primer zvuéni fajlovi koji sadrze ljudski govor, za zadatak prepoznavanja
govora; ili slike za zadatak prepoznavanja objekata na slici.

e Primeri o¢ekivanog izlaza — u primeru prepoznavanja govora izlaz moze biti transkript
zvucnih fajlova; u slucaju prepoznavanja objekata izlaz mogu biti kategorije ,,pas®, ,,macka“,
,;osoba“, , kuca®, itd.

e Mera kvaliteta uspesnosti algoritma — 0vo je neophodno kako bismo odredili razliku izmedu
trenutnog izlaza projektovanog algoritma i ocekivanog izlaza. Ovakva mera sluzi kao
povratna sprega kako bi se prilagodio i fino podesio sam algoritam. Prilagodavanje algoritma
se naziva ucenje, [45].

Model masinskog ucenja transformise ulazne podatke u izlaz sa odredenim znacenjem. Ova
transformacija se uci tako Sto se model izlozi poznatim primerima ulaza i izlaza. Stoga, centralni
problem masinskog i dubokog ucenja je kako da se smisleno transformisu podaci, da se nauce korisne
reprezentacije ulaznih podataka. Dubokim uc¢enjem se smatra deo Sire porodice metoda masinskog
ucenja baziranih na ucenju reprezentacije podataka [45-48]. Reprezentacije jednog sloja duboke
neuralne mreze se kreiraju kao rezultat viSe jednostavnijih reprezentacija iz prethodnog sloja duboke
neuralne mreze, slika 3.3.

Osnovni gradivni element dubokih neuralnih mreza su konvolucione mreze [49]. Konvolucione
neuralne mreze (eng. convolutional neural network — CNN) su neuralne mreZe za procesiranje
podataka bazirane na povezivanju ¢vorova koji se nazivaju neuroni, slika 3.4. Konvolucione neuralne
mreze su dizajnirane za procesiranje podataka koji se mogu predstaviti u visestrukim nizovima, npr.
slika, govor, audio spektogram i video. CNN se najces¢e koriste za analizu vizuelnih signala, pre
svega slike sa kamere, ali i drugih vizuelnih senzora, npr. lidara.
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Slika 3.3 Reprezentacije jednog sloja duboke neuralne mreze nastaju kombinovanjem vise

Jjednostavnijih reprezentacija iz prethodnog sloja duboke neuralne mreze.
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Slika 3.4 Duboka neuralna m
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Duboko ucenje za kompjutersku viziju ima veliki uticaj na razvoj razli¢itih komercijalnih i
industrijskih sistema i proizvoda, u domenima kao Sto su: automobilska industrija, bezbednost i
nadzor, proSirena stvarnost, pametne kuce, zdravstvo, industrija video igara. Generalni tok razvoja i
primene tehnike dubokog ucenja je prikazan na slici 3.5 i podrazumeva tri faze: (1) projektovanje
neuralne mreze, ¢ime se dobija netrenirani model neuralne mreze; (2) treniranje neuralne mreze, gde
se isprojektovani model neuralne mreze trenira koris¢enjem baze podataka koja je kreirana u skladu
sa problemom koji se reSava; i (3) zaklju¢ivanje, odnosno izvrsavanje predikcija u realnom vremenu,
na osnovu ulaznog signala sa senzora uredaja na kome se vr$i masinsko ucenje a koriS¢enjem
istreniranog modela neuralne mreze koji je dobijen u prethodnoj fazi.

e om————
Y B
b—d ] ]
autonomna  sigurnosni sistemi  prosirena
vozila i video nadzor stvarnost
—
|
=0
: [ i
pametne prodaja zdravstvo
P kuce
konvoluciona neuralna
mreza s
baza podataka krajnji proizvod
— zaklju¢ivanje - predikcija
tremranje u realnom vremenu

Slika 3.5 Tok primene metoda dubokog ucenja: najpre se dizajnira duboka konvoluciona
neuralna mreza, nakon cega se koriséenjem odgovarajuce baze podataka mreza trenira.
Konacno, istreniran model neuralne mreze se u realnom vremenu koristi za predikciju
definisani.

Konvolucione neuralne mreze su medu prvim modelima dubokog ucenja koji su pronasli
prakti¢nu realizaciju 1 dobar ucinak pri reSavanju vaznih komercijalnih aplikacija. Jedan od prvih
primera prakti¢ne primene konvolucionih neuralnih mreza je iz 1990. godine, reSenje razvijeno od
stane istrazivacke grupe kompanije AT&T, Inc, gde se CNN koristi za opticko prepoznavanje
znakova i proveru ¢itanja adresa na postanskim posiljkama [7]. Nakon ovoga, vise reSenja za opti¢ko
prepoznavanje znakova 1 prepoznavanje rukopisa je razvijeno bazirajuéi se na konvolucionim
neuralnim mrezama [50], dok su najnovije primene CNN-a za kompjutersku viziju izuzetno brojne i
bave se resavanjem problema iz razli¢itih domena [51-54].

3.2. ViSeslojne neuralne mreze

3.2.1.  Perceptron

Kod jednoslojnih mreza, ulazni signali se direktno mapiraju na izlazni signal kori§¢enjem
generalizovane varijacije linearne funkcije. Ovakva jednostavna instanca neuralne mreze se naziva
perceptron [47-48]. Perceptron se sastoji od jednog ulaznog sloja i jednog izlaznog ¢vora. Osnovna
arhitektura perceptrona je prikazana na slici 3.6. Ukoliko jednu instancu za treniranje ozna¢imo sa
(X, y), gde se svaki X = [xq, x5, ..., x,] sastoji od n ulaznih varijabli, a y € {—1,1} je uoena
vrednost binarne varijable. Ovde se termin uocena vrednost odnosi na ¢injenicu da je ova vrednost
data kao deo podatka za treniranje, a nas cilj je da predvidimo klasu varijable za nove ulazne podatke
za koje je y nepoznato.
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Ulazni sloj se sastoji od n ¢vorova koji sadrze n odlika ulaznog signala, a svakom od ovih ¢vorova
se dodeljuje tezinski faktor W = [w4, w5, ..., W,]. Na izlaznom ¢voru se racuna linearna funkcija W -
X = Y% wx;,azatim se znak ove realne vrednosti (+1 ili —1) koristi kao predikcija ulaznog
podatka X. Dakle, predikcija ¥ se izracunava na sledeci nacin:

n

y = sign{W - X} = sign {z a)l-xi} (3.1
i=1

Ovako mapirana izlazna vrednost je pogodna za binarnu Klasifikaciju ulaznog signala. Greska se

izracunava po formuli:

EX)=y—9 (3.2)
i moze imati jedino vrednost iz skupa {—2, 0, 2}. Kada je greska za E(X) razli¢ita od nule, tezinski
faktori neuralne mreze se koriguju u negativnom smeru gradijenta greske.

Prethodno opisan postupak je slican tradicionalnim modelima masinskog ucenja. Medutim,
interpretacija perceptrona kao racunarske jedinice je korisna iz razloga $to omogicava da se viSestruke
jedinice spoje i tako kreiraju daleko mo¢nije modele u odnosu na modele tradicionalnog masinskog
ucenja.

ulazni ¢vorovi

(x1)
2 wl linearnai .
Xe ) \step funkcija izlazni cvor
- w2\
o ~ A B
'If X3 :f:— w3—( > —( y
o w4 .
( x4 ¥
S w5
( x5 )

Slika 3.6 Perceptron — jednoslojna neuralna mreza.

Na slici 3.6 je pokazana arhitektura perceptrona gde se karakteristike jednog ulaznog sloja
transformiSu u izlazni ¢vor. Ovde se karakteristike ulaznog sloja mnoze sa tezinskim faktorima w;,
nakon ¢ega se zbirna vrednost ovih proizvoda konvertuje u labelu klase koris¢enjem funkcije znaka.
U ovom slucaju funkcija znaka se naziva aktivaciona funkcija. lako se perceptron sastoji od dva sloja,
ulaznog i izlaznog, s obzirom da se u ulaznom sloju ne vrsi nikakvo izraCunavanje, ve¢ se samo
prenose karakteristike ulaznog signala, ulazni sloj se ne ra¢una u ukupnom broju slojeva neuralnih
mreza. Stoga, mozemo reci da je perceptron jednoslojna neuralna mreza.

3.2.2.  Aktivaciona funkcija

Aktivaciona funkcija ¢vora neuralne mreZe definiSe izlaz tog ¢vora na osnovu ulaza ili skupa
ulaza. Izbor aktivacione funkcije je vazan deo dizajna neuralnih mreza. Za perceptron je koris¢ena
funkcija znaka kao aktivaciona funkcija s obzirom da je izlaz iz ove neuralne mreze binarna
klasifikacija. Medutim, vaznost nelinearnih aktivacionih funkcija je znacajna kada se radi o
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viSeslojnim arhitekturama. Razliite nelinarane funkcije se mogu koristiti u razli¢itim slojevima
neuralne mreze. Koristicemo notaciju @ da oznac¢imo aktivacionu funkciju:

y=oW-X) 3.3)

Neuron racuna dve funkcije unutar ¢vora, sumu proizvoda vrednosti ulaznih ¢vorova i njihovih
tezinskih faktora, i aktivacionu funkciju. 1zlaz iz neurona je uvek postaktivaciona vrednost, mada se
1 preaktivacione vrednosti ¢esto koriste u razlicitim analizama, kao §to je slucaj kod algoritma za
propagaciju unazad.

Osnovna aktivaciona funkcija @(+) je linearna aktivacija (eng. identity), slika 3.7(a):

d(v) = v, (3.4)
Linarna aktivaciona funkcija se ¢esto koristi u izlaznom ¢voru, kada je cilj realna vrednost. Klasi¢ne
ativacione funkcije koje se koriste kod neuralnih mreza su funkcija znaka, sigmoid i hiperbolicka
tangentna funkcija:

®(v) = sign(v), (3.5
funkcija znaka, slika 3.7(b).
— 3.6
o) = —, (36)
sigmoid funkcija, slika 3.7(c).
e?v -1
o) = . (37)

tanh funkcija, slika 3.7(d).

Dok se funkcija znaka koristi za mapiranje binarnog izlaza u vreme predikcije, njena
nediferencijabilnost onemogucava koriséenje ove funkcije za kreiranje funkcije gubitka u vreme
treniranja. Sigmoid aktivaciona funkcija daje vrednost (0,1) $to je od znacaja kod izracunavanja koja
je potrebno interpretirati kao verovatnoce. Tanh funkcija ima sli¢an oblik sigmoid funkciji, osim §to
je horizontalno skalirana a vertikalno translirana i skalirana, pa je izlaz ove funkcije [-1, 1]. Tanh i
sigmoid aktivacione funkcije su povezane na slede¢i nacin:

tanh(v) = 2 - sigmoid(2v) — 1. (3.8)
Tanh funkcija se koristi radije nego sigmoid aktivaciona funkcija kada se zeli da izlazni rezultat
bude i pozitivan i negativan. Takode, tanh je centralizovana funkcija sa ve¢im gradijentom u odnosu
na sigmoid, Sto je ¢ini lakSom za treniranje. Sigmoid i tanh funkcija su u ranijim godinama bile
osnovne aktivacione funkcije koje su uvodile nelinearnost u neuralne mreze. Medutim, u poslednjih
nekoliko godina, prednost uzimaju nove aktivacione funkcije ReLU (eng. Rectified Linear Unit) i
hard tanh:

®(v) = max{y, 0}, (3.9)
ReLU funkcija, slika 3.7(e).

®(v) = max{min|v, 1], -1}, (3.10)
hard tanh funkcija, slika 3.7(f).

ReLU i hard tanh aktivacione funkcije su uglavnom zamenile sigmoid i tanh aktivacione funkcije
u modernim neuralnim mrezama stoga Sto je koriS¢enjem novih aktivacionih funkcija trening
neuralnih mreza pojednostavljen. Graficki prikaz svih pomenutih aktivacionih funkcija je prikazan
na slici 3.7. Moze se uoCiti da su sve prikazane aktivacione funkcije monotone. Nelinearne
aktivacione funkcije su veoma korisne kod viseslojnih neuralnih mreza, jer omogucavaju kreiranje
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slozenih kompozicija razli¢itih tipova funkcija. Ukoliko bi neuralna mreza koristila samo linearne
aktivatore, to ne bi omogucilo bolje modelovanje od kori$¢enja jednoslojne linearne mreze.

| 1
4 1 -4 4
o8 ] o
18 o8k | e
Ry S { M‘ {1 o
| S [
A & | [ 1
=2 3 25 © o5 1 18 H < ) T L =5 - S

a funkcija (b) Funkcija znaka ((;) Sigrﬁoid |

(a) Linearn

(d) Tanh (e) ReLU (f) Hard Tanh

Slika 3.7 Aktivacione funkcije.

3.2.3.  Funkcija gubitka

U matematickoj optimizaciji i teoriji odlu¢ivanja, funkcija gubitka (eng. loss function) ili funkcija
troska (eng. cost function) je funkcija koja preslikava dogadaj ili vrednosti jedne ili vise promenljivih
na realan broj intuitivno predstavljajuéi ,,troSak povezan sa ovim peslikavanjem. Optimizacijom se
nastoji da se minimalizuje funkcija gubitka. Objektivna funkcija je ili funkcija gubitka ili njena
negativna vrednost, funkcija dobitka (eng. reward function), u ¢ijem slucaju je potrebno
maksimizovati ovu funkciju.

Izbor funkcije gubitka je klju¢an u definisanju izlaza na nacin koji najvise odgovara prakti¢noj
aplikaciji za koju se primenjuje. Na primer, metoda najmanjih kvadrata sa numeri¢kim izlazima
zahteva jednostavnu kvadratnu funkciju gubitka u obliku (y — $)? za jednu instancu treninga sa
ciljanim izlazomy i predikcijom y koriste¢i linearnu aktivaciju:

L =max{0,1—y-J}. (3.12)

Za predikcije viSe klasa najcesce se koristi softmax funkcija. Softmax funkcija je funkcija koja
uzima vektor sa K realnih brojeva i normalizuje ga u distribuciju verovatnoca, pri ¢emu ova
distribucija sadrzi K verovatnoc¢a proporcionalnih eksponencijalnim vrednostima ulaznih brojeva.
Stoga, pre primene softmax funkcije vektor moze sadrzati negativne brojeve ili brojeve vece od jedan,
i njihov zbir ne mora biti jednak broju jedan. Medutim, nakon primene softmax funkcije svaki element
vektora ¢e uzimati jednu od vrednosti unutar intervala (0,1) i zbir elemenata vektora ¢e iznositi 1.
Softmax se ¢esto koristi u neuralnim mrezama kako bi se mapirao nenormalizovani izlaz mreZe sa
distribucijom verovatno¢a predvidenih izlaznih klasa. Standardna softmax funkcija ¢ : RX - RK se
definiSe formulom:

(3.12)



za i=1,..,K i y=(y,,..,yx)eRX.

Rezultat softmax funkcije je probabilisticki. Za probabilisti¢ke predikcije se koriste dva razlicita tipa
funkcije gubitka, zavisno od toga da li su predikcije binarnog tipa ili je u pitanju visestruka
kategorizacija: logisticka regresija i gubitak unakrsne entropije (eng. cross-entropy loss).

Logistic¢ka regresija se koristi u sluc¢aju binarnih predikcija. Pretpostavicemo da posmatrani izlaz
y moze uzeti vrednosti {—1, 1}, i da je predikcija ¥ arbitrarna numeric¢ka vrednost linearne aktivacione
funkcije. U ovom slucaju, funkcija gubitka za jednu instancu posmatrane vrednosti y i zaista dobijene
predikcije y koris¢enjem linearne aktivacije, se definiSe kao:

L=log(1+e™?) (3.13)

Kada je u pitanju klasifikacija vise razli¢itih moguéih vrednosti izlaza, definiSemo y3, 5, ..., Vi
kao verovatnocée k klasa, dok je r-ta klasa tacna klasa (eng. ground truth). U ovom slucaju funkcija
gubitka se definise kao:

L = —log (5;) (3.14)
Gubitak unakrsne entropije implementira multinominalnu logisticku regresiju, i naziva se gubitak
unakrsne entropije. Takode, binarna logisticka regresija je identi¢éna multinominalnoj logistic¢koj
regresiji kada se definiSe k = 2.

Odabir odgovarajuée aktivacione funkcije i funkcije gubitka zavisi od konkretne aplikacije
modela neuralne mreze. Takode izbor aktivacione funkcije i funkcije gubitka je uzajamno zavisan.
Za diskretne izlaze, uobicajeno je da se koristi softmax aktivaciona funkcija sa funkcijom gubitka
unakrsne entropije. Za izlaze predstavljene realnim vrednostima, uobicajeno je da se koristi linearna
aktivacija sa kvadratnom funkcijom gubitka.

Na slici 3.8. prikazani su izvodi aktivacionih funkcija. 1zvod linearne aktivacione funkcije je 1 za
sve vrednosti ulaznog signala, slika 3.8(a). 1zvod funkcije sign(v) je 0 za svako v razli¢ito od 0. U
tacki v = 0 funkcija nije diferencijabilna, slika 3.8(b), pa se ova funkcija retko koristi kao funkcija
gubitka.

(a) Linearna funkcija (b) Funkcija znaka (c) Sigmoid

(d) Tanh (e) ReLU (f) Hard Tanh

Slika 3.8 lzvodi aktivacionih funkcija.
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Kod sigmoid aktivacione funkcije, izracunavanje izvoda funkcije je izuzetno jednostavno. Ako
definiSemo 0 kao rezultat aktivacione funkcije sa argumentom v:

1
= 3.15
T T1tev (3.19)
izvod ove aktivacione funkcije je:
do e™
— = 3.16
ov (1+eVv)?’ (3.16)
Sto je prikazano na slici 3.8(c). Klju¢no je to §to se sigmoid moze napisati pogodnije kao:
do
— =o0(1- o). 3.17)
av
Sli¢no vazi i za tanh aktivacionu funkciju, slika 3.8(d):
e?V —1
T eyl (3.18)
do 4-e?
—=————=1-0%
ov  (e?V+1)? (3.19)

Izvod ReLU aktivacione funkcije je 1 za nenegativne vrednosti i 0 za negativne vrednosti ulaznog
signala, slika 3.8(e). Kod hard tanh funkcije, izvod je 1 za ulazni signal od [—1,1] i O za ostale
vrednosti ulaznog signala, slika 3.8(f).

3.24.  Arhitektura viseslojnih neuralnih mreza

Viseslojne neuralne mreze se sastoje od vise od jednog sloja. Ove mreze se sastoje od ulaznog
sloja, dodatnih skrivenih slojeva izmedu ulaza i izlaza i izlaznog sloja, slika 3.4. Specificna
arhitektura viseslojnih neuralnih mreZa se naziva i mreza sa propagacijom unapred (eng. feed-
forward). Osnovna arhitektura mreze sa propagacijom unapred pretpostavlja da su svi ¢vorovi u
jednom sloju povezani sa svim ¢vorovima u narednom sloju. Ovim je arhitektura neuralne mreze
gotovo u potpunosti definisana, kada imamo broj slojeva i broj ulaznih i izlaznih ¢vorova. Za potpunu
definiciju arhitekture ovakve neuralne mreze potrebno je jo$S odrediti funkciju gubitka koja se
optimizuje u izlaznom sloju.

Na slici 3.9 prikazana je osnovna arhitektura jedne neuralne mreze sa propagacijom unapred koja
se sastoji iz tri sloja. Na slici 3.9(a) je prikazana skalarna notacija arhitekture, a na slici 3.9(b)
vektorska notacija predstavljene arhitekture. Ukoliko se neuralna mreza sastoji od
P1, P2, -, Pk Cvorova u svakom sloju k, vektorska reprezentacija njihovih izlaza, hq, h,, ..., hy, ima
dimenziju p4, py, ..., P Stoga mozemo reci da se broj ¢vorova u jednom sloju smatra dimenzijom
tog sloja. Iako se svaki ¢vor sastoji od skalarne promenljive, najéeS¢a reprezentacija jednog sloja
neuralne mreze je vektor, a konekcije izmedu dva sloja se predstavljaju matricama, kao §to je
prikazano na slici 3.9(b).
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Slika 3.9 Arhitektura jedne troslojne neuralne mreze; (a) skalarna notacija; (b) vektorska

notacija.

Tezinski faktori na konekcijama izmedu ulaznog i prvog skrivenog sloja su predstavljeni
matricom W, dimenzije d x p,, dok su tezinski faktori izmedu sloja r i sloja (r + 1) predstavljeni
matricom W,. dimenzije p,- x p,-4+1. UKoliko se izlazni sloj sastoji iz o ¢vorova, onda je matrica W, ¢
dimenzije py x p,. Ulazni vektor x dimenzije d se transformise u izlazni rezultat koris¢enjem
rekurzivnih jednacina 3.20, 3.21 i 3.22.

Transformacija od ulaza do prvog skrivenog sloja:

h; =oW'x) (3.20)
Transformacija od skrivenog do skrivenog sloja:

h,=®(W?l, h,), Vvpe{l,.. k—1} (3.21)
Transformacija od skrivenog sloja do izlaza:
0=oWi,hy) (3.22)

gde se aktivacione funkcije primenjuju nad svakim elementom unutar vektora. Medutim, neke
aktivacione funkcije, poput softmax funkcije, ve¢ imaju argumente vektora.

3.25.  Treniranje neuralne mreZe koriste¢i propagaciju unazad

Kod jednoslojnih neuralnih mreza, proces treniranja je jednostavan s obzirom na to da se funkcija
gubitka moze racunati direktno na osnovu vrednosti tezinskih faktora §to omogucava jednostavno
izraCunavanje gradijenta. U slu€aju viseslojnih mreza, funkcija gubitka je kompleksna funkcija koja
obuhvata funckije gubitka racunate nad tezinskim faktorima u prethodnim slojevima. Gradijent ove
funkcije gubitka se racuna koriS¢enjem algoritma za propagaciju unazad.

Algoritam propagacije unazad koristi izvod slozene funkcije (eng. chain rule), jednac¢ina 3.23,
koji racuna gresku gradijenta u slucaju sume proizvoda lokalnih gradijenta kroz razlicite puteve od
¢vora do izlaza:

Feg)=0("°9) 9 (3.23)

Algoritam propagacije unazad se sastoji iz dve faze: faza unapred i faza unazad. U fazi unapred

se izraCunavaju vrednosti izlaza i lokalni izvodi po svakom ¢voru, dok se u fazi unazad akumuliraju
proizvodi lokalnih vrednosti kroz sve putanje od jednog ¢vora do izlaza.
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3.3. Konvolucione neuralne mreze

Konvolucione neuralne mreZe su specijalizovane neuralne mreze za procesiranje podataka koji se
mogu predstaviti od matricnom strukturom, npr. vremenska serija podataka koja se predstavlja 1-D
vektor, slika koja je 2-D matrica piksela, ili lidar podaci koji predstavljaju 3-D matrica piksela.
Konvolucija je specijalizovana linerana operacija. Konvolucione neuralne mreze su neuralne mreze
koje koriste konvoluciju umesto mnozenja matrica na minimum jednom sloju neuralne mreze [46].

Konvolucija je matematicka operacija dve funkcije, f i g, kojom se gnenerise treca funkcija (f *
g) koja odrazava modifikaciju koju je druga funkcija nacinila nad prvom, jednac¢ina 3.24. Termin
konvolucija se odnosi i na rezultuju¢u funkciju i na proces njenog izracunavanja.

)@ = f F(g(t - 1) de (3.24)

DefiniSimo funkciju s(t) kao rezultat konvolucije nad funkcijom x(a) koja predstavlja ulazni
podatak i w(a) koja predstavlja funkciju tezinskih faktora ¢vorova mreze koja se u ovom slucaju
naziva kernel. Rezultat ove konvolucije se jo$ naziva i mapa odlika (eng. feature map). Tada
konvoluciju s(t) moZzemo prikazati jedna¢inama 3.25 i 3.26.

s(t) = foox(a)a)(t —a)da (3.25)

s(t) = (x * w)(t) (3.26)
Kako se ulazni podaci sa kojima radimo mogu diskretizovati, konvoluciona funkcija nad ovakvim
ulaznim podatkom se moze prikazati jednac¢inom 3.27.

o)

s(t) = (x*xw)(t) = Z x(@)w(t —a) (3.27)
n=—oo
Kada govorimo o multidimenzionalnim nizovima, broj podataka sa kojima radimo je konacan, stoga
se konvolucija nad dvodimenzionalnim ulaznim podatkom koris¢enjem kernela dimenzije (n X m)
moze prikazati jedna¢inom 3.28.

S =UxK)(i,j) = Z Z I(m,n)K(i —m,j—n) (3.28)

Konvolucija je kumulativna operacija, tako da se jednacina 3.28 moze napisati i u formi jednacine
3.29. Ova jednacina se najcesce koristi za implementaciju bibilioteka masinskog ucenja zato $to ima
manje varijacija u opsegu validnih reSenja za m i n.

SGf) = WxDEN =Y Y 16 =m,j = mK(m,n) 029

Takode, u praksi se ¢esto koristi i kros-korelaciona funkcija, koja je identi¢na konvolucionoj funckiji,
osim §to je kernel izokrenut u odnosu na ulaz, jednac¢ina 3.30. Zapravo, mnoge bibloteke masinskog
ucenja implementiraju kros-korelaciju, ali je nazivaju konvolucijom.

SG) = UK = ) > 16+m,j+mKonn) (3:30)

Konvolucione neuralne meze koriste tri vazna principa koji ih diferenciraju od tradicionalnih
neuralnih mreza: proredene interakcije, deljenje parametara i ekvivalentne reprezentacije. Kod
tradicionalnih neuralnih mreza slojevi koriste mnozenje matrica parametara sa posebnim parametrima
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koji opisuju interakciju izmedu svakog ulaza i1 izlaza nekog ¢vora. Sa druge strane, kod konvolucionih
mreza se koriste rede interakcije. Kernel se bira tako da bude manji od ulaznog signala. Ukoliko
procesiramo sliku, ulazni podatak moze imati hiljade ili milione piksela, ali mi mozemo detektovati
male znacajne osobine kao $to su na primer ivice sa kernelima koji se sastoje od svega nekoliko
desetina ili stotina piksela. Ovo znac¢i da treba da saCuvamo manje parametara, Sto dovodi do
redukcije u zahtevima za memorijom za ¢uvanje modela, kao 1 do povecéanja statisticke efikasnosti
modela. Ovo takode znaci da izraCunavanje izlaza zahteva manji broj operacija. Ova poboljSanja u
efikasnosti su veoma znacajna.

Na slici 3.10. prikazana je 2D konvolucija. Izlaz je ogranic¢en na pozicije gde kernel lezi u
potpunosti unutar slike, $to se joS naziva i ,,validna“ konvolucija.

ulaz izlaz

kernel

aw + bx + bw + cx cw + dx
ey +z +fy+gz| |[+gy+hz

Y z ew+fx | [fw+gz+| | gw + hx
+iy+jz jy + ky +ky+1z

Slika 3.10 Primer 2D konvolucije, ulazni podatak je (3x4), a kernel (2x2).

Deljenje parametara se odnosi na to da se isti parametar koristi za vise od jedne funkcije u
modelu. U tradicionalnim neuralnim mrezama, svaki element tezinske matrice se koristi ta¢no jednom
za racunanje izlaza iz sloja. Za razliku od toga, u konvolucionim neuralnim mrezama, svaki ¢lan
kernela se koristi na svakoj poziciji ulaza, osim mozda nekih krajnjih piksela na slici, zavisno od
odluka o dizajnu vezano za grani¢ne piksele. Deljenje parametara znaci da, umesto da se uce posebni
setovi parametara za svaku lokaciju, ovde se u¢i samo jedan set parametara. Ovo i dalje ne uti¢e na
vreme procesiranja, O(k x n), ali redukuje zahteve za memorijskim prostorom modela na k
parametara. Pri ¢emu je k nekoliko redova veli¢ine manje od m. 1z ovog razloga konvolucija je
znacajno efikasnija od gustih matricnih mnoZenja u smislu memorijskih zahteva 1 statisticke
efikasnosti.

Tipican sloj konvolucione mreze se sastoji iz tri faze. U prvoj fazi, nad slojem konvolucione
neuralne mreze izvr$avaju se konvolucije u paraleli i stvara se set linearnih aktivacija. U drugoj fazi,
svaka linerna aktivacija prolazi kroz nelinearnu aktivacionu funkciju, npr. ReLU. Ova faza se naziva
i faza detektora. U trecoj fazi, koristi se funkcija udruzivanja (eng. pooling) kako bi se dalje
modifikovao izlaz sloja.

Funkcija udruZivanja zamenjuje izlaz mreze na odredenim lokacijama sa zbirnom statistikom
bliskih izlaza. Na primer, za udruzivanje maksimizacijom operacija vra¢a maksimalni izlaz u okviru
odredenog broja suseda, uokvirenog pravougaonikom.

3.4. Evaluacija modela maSinskog ucenja

U masinskom ucenju, cilj je posti¢i dobru generalizaciju modela, odnosno da se model uspesno
izvrSava nad podacima koji nisu videni ranije, tokom postupka treniranja modela. U protivnom,
ukoliko je trenirani model previSe dobro prilagoden podacima kojima je treniran, mozZe do¢i do stanja

22



previse prilagodenog modela, eng. overfitting, [55-58], $to znaci da trenirani model ne¢e imati dobar
uc¢inak nad potpuno novim ulaznim podacima.

Jedan od nacina da se spreci overfitting je tehnika ranog zaustavljanja, eng. early stopping, [58-
60], kojom se ograni¢ava broj epoha za treniranje neuralnh mreza. Tokom trenirnja dubokih neuralnih
mreza, jedan ciklus prolaska kroz kompletan set podataka naziva se epoha. Obi¢no se koristi vise
epoha tokom treniranja dubokih neuralnih mreza. Jedna epoha predstavlja operaciju u kojoj se Citav
set podataka prosleduje na ulaz neuralnoj mrezi jednom. Kada se Citav set podataka prosleduje
neuralnoj mrezi vise puta, odnosno kada se koristi viSe epoha, veci broj tezinskih faktora ¢vorova
neuralnih mreza biva promenjen. Premali broj epoha moze dovesti do problema nedovoljnog
prilagodenja modela, eng. underfitting [61], a preveliki broj epoha moze dovesti do previse
prilagodenog modela, overfitting. Stoga je potrebno, najcesce eksperimentalnim putem, utvrditi
optimalni broj epoha kojim se trenira konkretan model duboke neuralne mreze.

Kako bi se postigla raznolikost seta podataka kojima se trenira model, a i u cilju uvecanja seta
podataka, pristupa se tehnici uvecanja podataka, eng. data augmentation, [62]. Stoga, tehnika
uvecanja podataka se koristi sa ciljem poboljSanja performansi modela. Tehnikom uvecanja podataka
se vestacki kreiraju varijacije nad postoje¢im skupom podataka. Ukoliko su podaci slike, uveéanje
podataka se postize razli¢itim tehnikama transformacije, zumiranja slike, rotiranja slike za nekoliko
stepeni, mirorovanje slike ili isecanje. Primenom tehnike uveéanja podataka postize se bogatiji,
raznovrsniji set podataka koji se dalje mogu koristiti za klasifikaciju slika, detekciju objekata ili
semanticku segmentaciju.

3.5. Razvoj dubokog ucenja

Konvolucione neuralne mreze i propagacija unazad su poznate jo$§ od 1989. godine [49], medutim
tek od 2012. godine koncept dubokog ucenja dozivljava konkretnu primenu i naglu ekspanziju u
razvoju novih algoritama i primena [63]. S obzirom da je polje dubokog uéenja vise eksperimentalnog
nego teorijskog aspekta, napredak u razvoju hardvera i kreiranje novih baza podataka doprineli su i
razvoju novih algoritama dubokog ucéenja.

Kada je re¢ o napretku u razvoju hardvera, centralne procesorske jedinice (CPU) su od 1990. do
2010. postale 5000 puta brze. Dalje, tokom 2000-tih godina je doslo do razvoja brzih ¢ipova sa
velikom moguénos§cu paralelizacije procesa, graficke procesorske jedinice (GPU), kako bi se postigla
bolja grafika za video igre. Ovo je omogucilo renderovanje kompleksnih 3D scena u realnom
vremenu. Rad na razvoju hardvera za industriju video igara direktno je doprineo razvoju masinskog
ucenja i dubokog ucenja. Duboke neuralne mreZze koje se sastoje od velikog broja matricnog
mnozenja se mogu veoma efikasno paralelizovati. Danasnji GPU-ovi, kao npr. NVIDIA TITAN X
mogu da dostignu i do 6,6 TFLOPS-ova, tj. 6,6 triliona float32 operacija u sekundi. Trenutni razvoj
hardvera za duboko ucenje ide i izvan grafickih procesorskih jedinica. Na primer, kompanija Google
je razvila tenzorsku procesorsku jedinicu (eng. Tensor Processor Unit — TPU), novi ¢ip dizajn na
kome se duboke neuralne mreZze mogu pokretati 10 puta brze sa znaCajno boljom energetskom
efikasno$¢u u odnosu na trenutno najbolje GPU jedinice.

Razvojem interneta dolazi se do bolje dostupnosti podataka i razvoja novih baza podataka za
duboko ucenje. Razvoj interneta je omogucéio da se skupe i distribuiraju veoma veliki skupovi
podataka, baze podataka slika, video snimaka, kao i prirodnog jezika. Jedna od osnovnih baza
podataka koja je doprinela naglom razvoju dubokog ucenja je ImageNet baza podataka [64], koja se
sastoji od 1,4 miliona slika koje su ru¢no oznacene, tj. anotirane, u 1000 kategorija. Znacajan doprinos
razvoju konvolucionih neuralnih mreza i arhitektura dubokog ucenja je nastao kao rezultat ,,ImageNet
Large Scale Visual Recognition* godiSnjeg takmicenja koje se organizuje pocevsi od 2010. godine
[65]. Arhitekture dubokih neuralnih mreza koje su pobedivale tokom godina na ovom takmicenju
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predstavljaju poslednju re¢ tehnologije razvoja neuralnih mreza i dubokog ucenja, pri ¢emu su ove
arhitekture postale gradivni blokovi i inspiracija za nova reSenja. Neke od najpoznatijih arhitektura
dubokih neuralnih mreza koje su pobedivale na ImageNet takmicenju su AlexNet razvijen od strane
,,SuperVision“ grupe sa Univerziteta u Torontu [63], VGG-16 model razvijen od strane tima VGG
(Visual Geometry Group) sa Univerziteta Oksford [9], GoogLeNet razvijen od strane istrazivaca iz
kompanije Google [10] koji uvode uvodne module (eng. inception moduls), Residual Neural Network
(ResNet) razvijen od stane istrazivaca iz kompanije Microsoft [11], gde ova neuralna mreza ima Cak
152 sloja, i ReNet razvijena od strane istrazivaca iz Politehnike Milano i Univerziteta u Montrealu
[66]. Neka od novih otkri¢a u oblasti dubokog u¢enja su automatizovano masinsko ucenje [67],
treniranje dubokih neuralnih mreza sa sintetickim podacima [68], sinteza video-na-video [69], igranje
igre Go gde se koristi u¢enje podsticanjem (eng. reinforcement learning) [70,71] i uenje od-kraja-
do-kraja [72—76].
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4.Primena tehnika dubokog ucenja u autonomnim
vozilima

Osnove oblasti autonomne voznje za koje se koriste algoritmi masinskog ucenja, 1 konkretnije
dubokog uc¢enja odgovaraju na sledeca pitanja:

e gde sam ja? — lokalizacija i mapiranje,
e gde i ko su svi drugi? — razumevanje scene,
e kako da stignem od tacke A do tacke B? — planiranje kretanja.

Lokalizacija i mapiranje predstavlja moguc¢nost vozila da lokalizuje sebe u prostoru.
Razumevanje scene se odnosi na opazanje, odnosno percepciju scene oko vozila, detekciju i
klasifikaciju objekata i bi¢a na sceni, ukljucujuc¢i saobrac¢ajnu signalizaciju, objekte pored i na putu,
pesake, zivotinje. Planiranje kretanja odgovara na pitanje kako da vozilo dode od trenutne do zeljene
destinacije, ukljucujuci ruturanje putanje i planiranje trajektorije.

Vecina algoritama dubokog ucenja koji se koriste u autonomnim vozilima su direktno vezani za
reSavanje problema unutar sistema za percepciju. Ovi algoritmi ukljucuju detekciju i pracenje
objekata, fuziju informacija sa senzora, lokalizaciju i mapiranje, semanti¢ku segmentaciju i ucenje
od-kraja-do-kraja. Na primer, u [77] je opisana tehnika kojom se ulazna slika preslikava na mali broj
klju¢nih elemenata percepcije koji se direktno odnose na uslove na putu, odnosno trenutni saobracaj.
Ovakva reprezentacija pruza skup kompaktnih, ali kompleksnih opisa scene kako bi se jednostavnim
kontrolerom omogucilo autonomno kretanje. U gruboj podeli, autonomna voznja zasnovana na viziji
se moze podeliti na dve glavne paradigme: posredni pristupi percepciji Koji ras¢lanjavanju Citavu
scenu kako bi se donela odluka o voznji i1 druga tehnika koja je bazirana na kloniranju ponasanja
vozaca kori§¢enjem ucenja od-kraja-do-kraja.

Osnovne odlike metoda u okviru sistema za percepciju autonomnih vozila su: ¢uvanje podataka
koji identifikuju skup statickih objekata na oblasti dela puta koji se posmatra, prikupljanje podataka
sa senzora montiranih na vozilu sa scene koja ukljucuje deo puta po kome se krece vozilo, odredivanje
na osnovu prikupljenih podataka sa senzora i saCuvanih podataka da li je objekat na putu staticki ili
nestaticki, pracenje nestatickih objekata u pokretu, kao i detekcija stati¢kih objekata [78]. Vazan deo
sistema za percepciju ¢ine algoritmi za obradu informacija sa senzora i fuzija informacija sa senzora.
Sistematski pregled komponenti sistema za percepciju dat je u nekoliko preglednih radova [79-81].

4.1. Fuzija informacija sa senzora

Fuzija informacija sa senzora je tehnika u kojoj se kombinuju podaci dobijeni sa razlicitih izvora
kako bi se kreirala koherentna informacija. Informacija dobijena nakon fuzionisanja informacija sa
razli¢itih senzora je ta¢nija nego S$to bi to bio slu¢aj da su informacije sa razli¢itih senzora pojedinacno
koriS¢ene. Ovo je od posebnog znacaja kada se kombinuju informacije sa razlicitih tipova senzora
[25]. Na primer, na autonomnom vozilu je od interesa imati kameru kako bi se klonirala ljudska vizija,
odnosno ono $to voza¢ vidi. Medutim, informacija o udaljenosti objekta koji se vidi kamerom je
najbolje dobiti pomocu senzora kao Sto su radar ili lidar. Iz ovog razloga fuzija informacija sa kamere
sa informacijama sa radara ili lidara su od velike vaznosti, jer su ove informacije komplementarne.
Sa druge strane, kombinovanje informacija sa radara i lidara moze da omoguéi pouzdaniju
informaciju o udaljenosti objekata ispred vozila ili razdaljinu od objekata u okruzenju.
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4.1.1. 3D detekcija objekata

Trenutni trend u razvoju autonomnih vozila je povecana upotreba lidara. Fuzija informacija sa
kamere i lidara predstavlja optimalno reSenje u pogledu kompleksnosti hardvera sistema, jer se samo
dva tipa senzora koriste, i pokrivenosti sistema, gde se kamera Koristi za viziju, a lidar za detekciju
objekata, §to su komplementarne osobine. Ovde se slika sa kamere fuzioniSe sa 3D oblakom podataka,
I kao rezultat 3D kontura pretpostavke i njena verovatnoca su predvideni. Primer jednog ovakvog
reSenja je PointFusion mreza [82].

Novi pristup u reSavanju fuzije informacija sa senzora kori§¢enjem neuralnih mreza podrazumeva
da se informacija sa svakog tipa senzora tretira razli¢itom neuralnom mrezom, nakon ¢ega se integrisu
rezultujuce reprezentacije u novu neuralnu mrezu gde se vrsi fuzija informacija na visokom nivou,
slika 4.1. Osnovna prednost ovakvog resenja je izbegavanje manje ta¢nih ulaznih predikcija, tako §to
¢e se ulazni signali najpre individualno procesirati na niskom nivou, nakon ¢ega se vrsi procesiranje
na visokom nivou.

Ulaz

3D oblak tacaka [ >{ PointNet k DEHSve .Fusmn
: (kona¢ni model)

—_ BB Baseline Prediktovani 3D
RGB slika ——»{ ResNet , >
L (osnovni model)

granictni blok
Slika 4.1 Blok dijagram 3D detekcije objekata, slika modifikovana na osnovu [82].

Izlaz

4.1.2. Detekcija i pracenje objekata u pokretu

Detekcija i prac¢enje objekata u pokretu je jedan od najizazovnih aspekata u domenu autonomnih
vozila. Kako je reSavanje ovog problema od velikog zna¢aja za autonomnu voZznju, pouzdanost i
performanse reSenja su od izuzetnog znacaja. Stoga, za detekciju i pracenje objekata u pokretu koriste
se svi postoje¢i senzori montirani na vozilu. NajceS¢e se radi o fuzionisanju informacija sa kamere,
radara i lidara.

Jedan od pristupa koji se Koristi je detekcija objekata u pokretu kori$¢enjem radara i lidara, nakon
Cega se region od interesa detektovan lidarom prosleduje u klasifikator kamere, a zatim se sve
informacije zajedno fuzioniSu. Informacije dobijene nakon fuzije informacija sa ovih senzora se
prosleduju u blok za pracenje, i dodaju listi objekata koji se kre¢u. Koris¢enjem klasifikacije objekata
Sa viSe tipova senzora se povecava tanost definisanog modela okruZenja. Blok dijagram sistema za
detekciju i pracenje objekata u pokretu kori§¢enjem vise senzora dat je na slici 4.2, [83].
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Slika 4.2 Sistem za percepciju koriséenjem vise senzora, slika modifikovana na osnovu
[83].

4.2. Lokalizacija i mapiranje

Tradicionalni pristup simultane lokalizacije i mapiranja (eng. Simultaneous Locarization and
Mapping — SLAM) [85], detektuje odredene karakteristike u sceni i prati ove karakteristike u vremenu
kroz svaki frejm. 1z razlike u pokretu ovih karakteristika SLAM algoritam vrsi procenu lokalizacije i
orijentaciju vozila, odnosno kamere.

video (sekv

enca slika) CNN

poza

-, o

vreme

sekvenca
slika

— [Doep RCny

Slika 4.3 llustracija DeepVO metode za vizuelnu odometriju od-kraja-do-kraja

koriséenjem rekurentnih konvolucionih neuralnih mreza, slika modifikovana na osnovu
[85].
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Zarazliku od tradicionalnog pristupa, od 2015. godine se koristi duboko u¢enje od-kraja-do-kraja
za stereo ili pojedinacne kamere za vizuelnu odometriju baziranu na dubokom ucéenju. U [85] je
opisana metoda gde se uzima vremenska sekvenca slika, nakon cega se svaka od ovih slika dovodi
na ulaz konvolucione neuralne mreze ¢ime se ekstraktuju glavne karakteristike svake slike, slika 4.3.
Dalje se koristi rekurentna neuralna mreza za pracenje trajektorije kretanja tokom vremena. Ovim se
dobija resenje od-kraja-do-kraja za vezu slika-poza. Koris¢enjem dubokog ucenja se uklanja vise
modula tradicionalne SLAM tehnike, jer se primenom modela maSinskog ufenja moze pronaci
resenje od-kraja-do-kraja za definisanje trajektorije vozila.

Mapiranje zauzetosti mreze se Koristi za navigaciju i lokalizaciju autonomnih vozila u
dinami¢kom okruzenju, slika 4.4. Za reSavanje ovog problema se obi¢no koristi fuzija informacija sa
kamere i lidara. Koristi se fuzija informacija sa senzora jer su informacije dobijene pomocu kamere i
lidara medusobno komplamentarne. Kamera vrsi akviziciju dvodimenzione slike visoke rezolucije u
boji, dok se pomocu lidara dobija trodimenzioni oblak taaka koje predstavljaju objekat na mapi.
UobicCajeni pristup pri mapiranju zauzetosti mreze je da se sve mrezne Celije nezavisno mapiraju.
Medutim, novi trendovi vode do toga da se koriste superpikseli u mapi zauzetosti, tako da se celije
mape koje su zauzete ne preskacu, [86].

mapiranje mreze B
na osnovu "Hiie Thiaee
senzorskih merenja | I

Slika 4.4 Mapiranje zauzetosti mreze, slika preuzeta iz [86].

4.3. Semanticka segmentacija

Semanti¢ka segmentacija predstavlja problem kompjuterske vizije koji podrazumeva uzimanje
podataka sa kamere, npr. dvodimenzionalna slika, i njihovo pretvaranje u masku sa regionima od
interesa. Semanticka segmentacija punog piksela je metoda gde se svakom pikselu na slici dodeljuje
indentifikacija klase zavisno od toga kom objektu od interesa pripada. Primenom tradicionalnih
metoda kompjuterske vizije je moguce pronaci karakteristike poput ivica, linije i krive, ili gradijenta,
ali se tek sa primenom semanticke segmentacije vrSi razumevanje slike na nivou piksela.
Semanti¢kom segmentacijom se grupiSu sli¢ne slike u isti objekat od interesa §to je od velikog znacaja
za zadatak razumevanja scene na delu puta kojim se krece vozilo u domenu autonomnih vozila.

Primer potpuno konvolucione neuralne mrezZe koja se koristi za semanti¢ku segmentaciju na nivou
piskela dat je na slici 4.5, [87]. Konvolucione neuralne mreZe trenirane od-kraja-do-kraja metodom
piksel-po-piksel predstavljaju poslednju re¢ tehnike kada se semanti¢ka segmentacija Koristi za
razumevanje scene [87]- [90].
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Slika 4.5 Potpuna konvoluciona neuralna mreza za semanticku segmentaciju na nivou
piksela, slika modifikovana na osnovu [87].

4.4. Ucenje od-kraja-do-kraja ili kloniranje ponasanja vozaca

Generalno, svaki sistem koji se zasniva na u¢enju moze se podeliti u vise faza za procesiranje
podataka. Ucenje od-kraja-do-kraja zamenjuje sve ove faze za procesiranje podataka sa samo jednom
neuralnom mrezom ¢iji su ulaz podaci sa senzora a izlaz krajnje komande trazene od strane sistema.
Drugim re¢ima, uc¢enje od-kraja-do-kraja predstavlja proces treniranja neuralne mreze od pocetka do
kraja bez ikakve ljudske interakcije ili uklju¢enja u proces treniranja. Svrha uc¢enja od-kraja-do-kraja
je da sistem samostalno nauci interne reprezentacije neophodne za procesiranje, kao $to je to na
primer detekcija korisnih karakteristika puta u sistemu autonomne voznje, pri ¢emu je itav proces
ucenja baziran samo na ulaznom signalu.

Duboke neuralne mreze od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju koriste sirove informacije sa
senzora koji su montirani na vozilu, obraduju ih koris¢enjem duboke neuralne mreze i kao rezultat
ove obrade upravljaju vozilom tako sto vrse kontrolu nad nekim od upravljackih komponenti. Na slici
4.6. prikazan je blok dijagram sistema za autonomnu voznju kori$¢enjem ucenja od-kraja-do-kraja
gde se za ulaz u duboku neuralnu mrezu koristi signal sa kamere, slika, odnosno piksel kao ulazni
signal, a izlaz iz duboke neuralne mreze je ugao upravljaca. Koris¢enje ucenja od-kraja-do-kraja u
autonomnim vozilima se naziva jos i imitaciono ucenje ili kloniranje ponasanja vozaca.

duboka konvoluciona

Kamera > v >
neuralna mreza

Slika 4.6 Blok dijagram sistema za autonomnu voznju koris¢enjem ucenja od-Kraja-do-
kraja.

Poznata reSenja za ucenje od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju su opisana u [91-95]. Poznata
reSenja za autonomnu voznju koja koriste ucenje od-kraja-do-kraja su uglavnom razvijena za
komercijalna vozila, gde se model maSinskog ucenja koji se koristi u realnom vremenu za
zakljuCivanje nalazi na kompjuteru visokih performansi smeStenom uglavnom u prtljazniku
automobila. Do sada realizovana resenja za autonomnu voznju koris¢enjem ucenja od-kraja-do-kraja
uglavnom koriste veoma slozene arhitekture neuralnih mreza koje su racunarski izuzetno zahtevne,
na primer primena ResNet50 arhitekture u [93]. Metoda koja predstavlja poslednju re¢ tehnike kada
je u pitanju imitaciono ucenje, odnosno kloniranje ponasanja vozaca prikazana je u [96]. U ovoj
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metodi se primenjuju sintetizovani podaci koji stvaraju situacije poput sudara ili silaska s puta.
Umesto da se vrsi imitacija svih podataka, ovde se negativni scenariji dodatno kaZznjavaju tokom
treniranja koriS¢ene neuralne mreze.

Prethodno razvoju originalne neuralne mreze za autonomno odrZanje vozila u kolovoznoj traci
koriS¢enjem informacija sa vizuelnih senzora, odnosno za razvoj duboke neuralne mreze za ucenje-
od-kraja-do kraja, koja ¢e biti efikasna sa stanovista potro$nje energije, koris¢enja racunarskih resursa
procesora na kome se izvrSava i smanjenog memorijskog kapaciteta, prikupljeno je najpre
reimplementaciji poznatih reSenja za ucenje od-kraja-do-kraja. Odabrane su dve mrezne arhitekture
za reimplementaciju i poredenje sa novim originalnim reSenjem koje je predmet ovog rada, PilotNet,
mrezna arhitektura kreirana sa istovetnom namerom autonomne voznje i AlexNet, mrezna arhitektura
inicijalno kreirana sa ciljem prepoznavanja objekata. Arhitektura AlexNet-a je najpre modifikovana
a zatim i implementirana, kako bi ovako izmenjena mreza bila pogodna za autonomnu voznju
ucenjem od-kraja-do-kraja.

4.4.1. Primena modifikovane PilotNet arhitekture za uc¢enje od-kraja-do-
kraja

PilotNet, model arhitekture duboke neuralne mreze, koji se takode naziva i NVIDIA CNN, je
mrezna arhitektura razvijena od strane istrazivaca iz NVIDIA korporacije i predstavlja duboku
neuralnu mrezu za autonomnu voznju koriS¢enjem ucenja od-kraja-do-kraja [91,92]. Arhitektura
PilotNet mreZe se sastoji od normalizujuéeg sloja, pradenog sa pet konvolucionih slojeva, nakon cega
slede ¢etiri potpuno povezana sloja. Originalna PilotNet arhitektura prikazana je na slici 4.7.

Za potrebe kvalitativnog i kvantitativnog poredenja nove neuralne mrezne arhitekture koja koristi
ucenje od-kraja-do-kraja, u ovom radu je izv§ena modifikacija poznate arhitekture neuralne mreze
PilotNet. Razlika izmedu originalne arhitekture PilotNet-a i modifikovane verzije PilotNet
arhitekture je pre svega u veli¢ini ulaznog signala, pri ¢emu se razlike dalje propagiraju kroz sve
slojeve duboke neuralne mreze. Sama struktura slojeva i njihov raspored je ostao nepromenjen u
odnosu na originalnu arhitekturu. U originalnoj mrezi ulazna slika je veli¢ine 200 x 66 piksela, dok
je u ovom radu veli¢ina ulaza 320 x 160 piksela, a nakon odsecanja dela slike ulaz u sam model
neuralne mreze iznosi 320 x 65 piksela. Ova razlika u ulaznim signalima je dovela i do razlike u
ukupnom broju trenerabilnih parametrara mreze. Na primer, u ravnaju¢em sloju, nakon petog
konvolucionog sloja, u originalnoj PilotNet arhitekturi je bilo 1164 neurona, dok je u predlozenoj
implementaciji 2112 nurona.
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Slika 4.7 Originalna PilotNet (naziva se i NVIDIA CNN) arhitektura, slika preuzeta iz
[91].

Izuzev razlike u broju parametara po svakom sloju, koja je uslovljena razlikama u veli¢ini
ulaznog podatka, predlozena implementacija PilotNet mrezne arhitekture odgovara originalnom
modelu. Arhitektura reimplementirane PilotNet mreZe je prikazana na slici 4.8.

- ‘ izlaz
ﬁ — .‘ potpuno  kontrola vozila
— R — J— — — | 2 i sloj
5%5  Max [ P—— ] B—— Fi—— i povezani sloj
udruzivanje = Mux 3x3 Max 353 T potpuno 10
5 opsecanje anj udruzivanje udruFivanje -
Aee konvalucija konvolucija ) konvoluciia konvolucija — potpuno  povezanisloj
320x160x3 u 320x65x3 - 77x14xi6 anvc:quua ‘ j 3% 1x64 ravnaﬁuu povezani sloj 50
normalizacija 37x5x48 35x3x64 j 10

sloj

Slika 4.8 Arihtektura reimplementirane PilotNet mreZe.
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4.4.2. Modifikacija i implementacija AlexNet arhitekture za ucenje-od-
kraja-do-kraja

AlexNet je prva poznata viSeslojna konvoluciona neuralna mreza [63]. Arhitektura AlexNet
mreze Se sastoji od pet konvolucionih slojeva pracenih slojevima za udruzivanje maksimizacijom,
ReLU aktivacionih funkcija, tri potpuno povezana sloja i jednog sloja sa primenom tehnike
izbacivanja. Originalna arhitektura AlexNet mreZe je prikazana na slici 4.9. Koris¢enjem AlexNet
mreze su ostvareni najbolji rezultati na ImageNet takmicenju ILSVRC-2012 [64]. Projekat ImageNet
je velika vizuelna baza podataka dizajnirana za upotrebu u istrazivanju softvera za vizuelno
prepoznavanje objekata.
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Slika 4.9 Originalna AlexNet arhitektura, slika preuzeta iz [63].

U ovom radu, AlexNet mrezna arhitektura je modifikovana i reimplemenirana tako da odgovara
ucenju od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju, slika 4.10. U originalnoj arhitekturi AlexNet mreze
postoje dva paralelna procesa. Razlog za ovo je istorijski, prouzrokovan nedovoljnim hardverskim
performansama racunarskih sistema u to vreme, i reSenje je bilo da se konvolucije izvrSavaju u dve
paralelne grane na dve nezavisne graficke procesorske jedinice. S obzirom na to da je na raspolaganju
bilo dovoljno hardverskih resursa, za treniranje predlozene varijante AlexNet mreze je koriS¢ena
jedna GPU jedinica, pa su se i konvolucije odvijale u jednoj grani. Ovo je prva razlika u odnosu na
originalnu arhitekturu.

U ovom radu veli¢ina ulaznog signala je 320 x 160 piksela, a nakon odsecanja slike 320 x 65
piksela, dok je u originalnoj AlexNet arhitekturi ulazni signal veli¢ine 224 x 224 piksela. Razlika u
veli¢inama ulaznih slojeva je uticala na to da je bilo neophodno izostaviti tri sloja sa udruzivanjem
maksimizacijom, s obzirom da nije bilo dovoljno piksela u predloZzenoj implementaciji nad kojim bi
se izvrSavalo udruzivanje. Izostavljen je prvi sloj udruzivanja iz originalne arhitekture 1 slojevi sa
udruzivanjem maksimizacijom nakon ¢éetvrtog konvolucionog sloja sa 384 odlika i poslednjeg
konvolucionog sloja sa 256 odlika.
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Slika 4.10 Arihtektura modifikovane i reimplementirane AlexNet mreze.

Razlika u veli€ini ulaznih slojeva je uticala i na razliku u ukupnom broju parametara mreze koji
se treniraju, odnosno tezinskih faktora izmedu ¢vorova neuralne mreze. U ovom radu, smanjen je broj
parametara za treniranje, tako da originalna AlexNet arhitektura ima 63 miliona parametara a naSa
implementacija 42 miliona parametara koji se treniraju. Poslednja i vazna razlika izmedu originalne
arhitekture 1 naSe implementacije je u poslednjem sloju neuralne mreze. Posledn;ji sloj originalne
AlexNet mreze ima 1000 ¢vorova u izlaznom sloju, s obzirom na to da je zadatak ImageNet
takmicenja bio da se klasifikuje 1000 razli¢itih objekata, pa je stoga originalna arhitektura imala 1000
izlaznih ¢vorova. U naSoj aplikaciji, postoji samo jedan izlazni ¢vor: predikcija ugla okretanja
upravljaca, odnosno volana.
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5. Opis problema 1 metodologije treniranja,
verifikacije i evaluacije duboke neuralne mreze

U procesu projektovanja nove arhitekture duboke neuralne mreze kori$éen je eksperimentalni
pristup. Kako bi se projektovani modeli neuralnih mreza validirali i kako bi se izmerile performanse
svake eksperimentalne arhitekture, koriS¢en je simulator autonomne voznje. U ovom poglavlju je
opisana postavka problema, metodologija postupka za ostvarivanje autonomne voznje, simulator
autonomne voznje, baza podataka i opis procesa treniranja i evaluacije neuralnih mreza za opisani
problem koji se resava.

5.1. Postavka problema

Za autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci moze se Koristiti tehnika uc¢enja od-kraja-do-
kraja za autonomnu voznju. Ulaz u duboku neuralnu mrezu za autonomnu voznju je slika, pikseli, a
izlaz je kontrola vozila, u naSem slu¢aju ugao okretanja upravljaca automobila. Ucenje od-kraja-do-
kraja se primenjuje na ovu mrezu sa ciljem kontrolisanja vozila samo na osnovu ulaznog signala sa
kamere tokom rada u realnom vremenu, slika 5.1. Inspiracija za kori$¢enje samo kamere kao jedinog
senzora je bazirana na Cinjenici da je ¢oveku kao vozacu ¢ulo vida primarno ¢ulo za upravljanje
vozilom. Stoga, osnovna ideja je da se klonira ponaSanje coveka kao vozaca i da se samo na osnovu
slika sa kamere postavljene na vozilu donosi odluka o pravcu kretanja vozila, odnosno o uglu
okretanja upravljaca.

Slika 5.1 Autonomna voznja u realnom vremenu: na osnovu slike sa kamere koja je ulaz
neuralne mreze, odreduje se ugao okretanja upravijaca.

Postupak reSavanja opisanog problema se sastoji iz tri faze: prikupljanje podataka kojima ¢e se
trenirati isprojektovana neuralna mreza, razvoj neuralne mreze i postupak treniranja, i poslednje,
autonomna voznja kada se u realnom vremenu vrse predikcija, odnosno izdaje komanda za ugao
okretanja upravljaca samo na osnovu trenutne slike sa kamere. Detaljan blok dijagram svih faza u
postupku ostvarivanja autonomne voznje koris¢enjem ucenja od-kraja-do-kraja prikazan je na slici
5.2.

Kako bi se 1zvrsila akvizicija podataka potrebnih za treniranje modela duboke neuralne mreze,
vozac-Covek upravlja vozilom dok se istovremeno snimaju slike sa kamere i ugao pod kojim je
okrenut upravlja¢. Par slika-ugao prikupljen u datom trenutku predstavlja jedan podatak. Autonomna
voznja se moze vrSiti u simulatoru autonomne voznje ili u realnim uslovima. Simulator koji je
koris¢en u ovom radu je simulator razvijen u Unity okruZenju od strane kompanije Udacity, Inc. [97].
U slucaju kori$éenja simulatora autonomne voznje, vozilom se upravlja u manuelnom (trening)
reZimu voznje od stane ¢oveka tako Sto koristi tastaturu, miSa ili dZojstik kao upravljac za vozilo, pri
c¢emu se baza podataka automatski kreira.
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Faza Ulaz Akcija/objekat lzlaz

Snimanje:
1. Prikupljanje Covek ,
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podataka - kamere |upravljaca podataka
(manuelna voinja) | vozilo
Baza Projektovan model Eeran
2. Treniranje E—
J podataka duboke neuralne model
mreze
Zaklju€ivanje
Slike sa |
3. ZakljuCivanje kamere u . Istreniran ,| Kontrola ugla
(Autonomna voznja) realnom model upravljanja
vremenu

Slika 5.2 Blok dijagram postupka za ostvarivanje autonomne voznje.

Podaci akvizirani tokom manuelnog rezima voznje su slike sa kamere i ugao okretanja upravljaca
za svaki freym. Slike se koriste kao set karakteristika, X, a merenja ugla okretanja upravljaca kao set
labela, Y. Brzina vozila je fiksirana radi pojednostavljivanja problema. Podaci prikupljeni
koris¢enjem ovog pristupa su upotrebljeni za treniranje neuralne mreze koja uci da vozi bazirano
samo na ulaznim podacima, bez ikakve ljudske interakcije. Ova tehnika se stoga naziva i kloniranje
ponasanja vozaca, ili imitaciono ucenje. Duboka neuralna mreza za autonomnu voZznju trenirana na
ovoj bazi podataka predvida ugao okretanja volana. Trenirani model se koristi u realnom vremenu za
autonomnu voznju u istom okruzenju simulatora. Ocena uspe$ne voznje na reprezentativnoj putanji
je odrzanje vozila u kolovoznoj traci tokom ¢itavog toka autonomne voznje.

5.2. Opis simulatora autonomne vozZnje

Platforma koja je kori§¢ena za kolekciju baze podataka kojom se trenira model neuralne mreze,
kao 1 za samu autonomnu voznju gde su evaluirane performanse implementiranih modela neuralnih
mreza za ucenje od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju je simulator autonomnog vozila, softver sa
otvorenim kodom kreiran od strane kompanije Udacity, Inc. u Unity razvojnom okruzenju [97].

Reprezentativna putanja za autonomnu voznju se koristi za kreiranje baze podataka. lzgled
putanje za autonomnu voznju u simulatoru, pogled odozgo, prikazan je na slici 5.3.
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Slika 5.3 Simulator autonomne voznje, pogled iz vazduha na scenu u Unity okruzenju [89].

Dok se vozilo kre¢e u manuelnom rezimu rada, slike sa kamera postavljenih na krov vozila koje
istovremeno snimaju put ispred vozila uparene sa uglom pod kojim je okrenut upravlja¢ u tom
trenutku, slika 5.4. Ovaj par podataka slika-ugao se snima u odreden direktorijum. U svakom frejmu
se snimaju podaci sa sve tri kamere uparene sa uglom okretanja upravljaca za taj frejm. Ista
reprezentativna putanja je koriS¢ena za voznju u autonomnom reZimu rada simulatora, gde se odluka
0 uglu okretanja upravljaca donosi u realnom vremenu samo na osnovu slike sa kamere u tom
trenutku.

Slika 5.4 Vozilo u okruzenju simulatora na reprezentativnoj kolovoznoj traci, sa tri kamere
postavljene na vrhu vozila. U donjem desnom uglu slike je prikaz slike koju vidi centralna
kamera na vozilu.

36



Razlicite odlike reprezentativne putanje predstavljaju izazov za treniranje mreze za ucenje od-
kraja-do-kraja za autonomnu voznju. Na primer, model mora da nauci kako da se ponasa u o$trim
krivinama, na razli¢itim teksturama puta, na putu sa razli¢itim ivicama i grani¢nicima. Najzahtevniji
deo ove reprezentativne putanje su tri krivine pod pravim uglom. Ove krivine se nalaze odmah nakon
prelaska mosta, $to se moze videti na slici 5.3. Kolovozna traka je definisana sa crveno-belim
trakama, ivi¢njacima, ili samo prasinom izmedu trake i ostatka okruZenja simulatora.

Primeri slika koje se prikupljaju u postupku kreiranja baze podataka dati su na slici 5.5. Deo puta
gde je kolovozna traka definisana sa crveno-belim prugama prikazana je na slici 5.5(a). Razlic¢ite
teksture na putu se mogu videti na slici 5.5(b) koja predstavlja most preko jezera. Na samom mostu
kolovozna traka je prekrivena kockama, dok se na drugim delovima kolovozne trake nalazi asfalt.
Granica puta na mostu je nizak zid. Deo puta oivi¢en samo prasinom (na jednoj strani) i deo oivicen
bankinama prikazan je na slici 5.5(c) i 5.5(d), respektivno. Ove razlicite karakteristike puta u
okruzenju uti¢u na veéu opstost modela koji vodi do uspesne autonomne voznje u razliitim
scenarijima.

@ (b) (©

Slika 5.5 Ulazni podaci snimljeni na razlicitim delovima kolovozne trake koriséenjem
centralne kamere postavljene na vozilu.

5.3. Kreiranje baze podataka

Prikupljanje podataka se vr$i u manuelnom rezimu voznje u simulatoru. Slike se akviziraju sa sve
tri kamare montirane na vozilu dok se vozilo krece reprezentativnom putanjom, odnosno kolovoznom
trakom, slika 5.4. Na kraju voznje u manuelnom rezimu, slike se snimaju zajedno sa tabelom u kojoj
su uparene informacije slika-ugao okretanja upravljata za svaki frejm. Primer slika koje su
prikupljene u jednom frejmu simultano sa tri kamere montirane na vozilu je prikazana na slici 5.6.
Tri kamere se koriste za potrebe treniranja. Tokom postupka prikupljanja podataka, u svakom frejmu,
slike sa sve tri kamere su uparene sa identi¢nim uglom okretanja volana. Mala razlika u uglu
vidljivosti ovih slika za sve tri kamere, dovodi do vece generalizacije modela, $to je osnovni motiv
za kori$¢enje slike sa tri kamere u postupku treniranja neuralne mreze. Kasnije, u fazi zaklju¢ivanja,
tokom same autonomne voznje, koristi¢e se samo slika sa centralne kamere.

Slika 5.6 Primer akvizicije podataka prikupljenih istovremeno u jednom frejmu sa tri kamere
montirane na vozilu: (a) leva; (b) centralna; (c) desna kamera.
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Kako bi se prikupili kvalitetni uzorci, koji ¢e omoguciti modelu da nauci tacne odlike, vozilo se
kre¢e u manuelnom rezimu rada na isti nacin kako se ocekuje da vozilo kre¢e u rezimu autonomne
voznje. Tokom prikupljanja podataka, cilj je bio da se vozilo krece sredinom kolovozne trake.
Posebna paznja je posveéena voznji u krivinama pod pravim uglom. Od izuzetnog znacaja je da model
nauci kako da se ponasa u krivinama.

5.3.1.  Uvecanje broja podataka

Tokom postupka prikupljanja podataka, nekoliko krugova voznje u manuelnom rezimu je
snimljeno, pri ¢emu su prikupljeni podaci sa sve tri kamere. Medutim, ¢ak i nakon nekoliko krugova,
prikupljena baza podataka nije sadrzala dovoljno uzoraka. |z tog razloga, pristupilo se tehnici za
uvecanje broja podataka, eng. data augmentation. Jedna od najvaznijih karakteristika reprezentativne
putanje su krivine. Jednostavan metod za dupliranje baze podataka sa stavljanjem fokusa na krivine
je bilo uveéanje podataka tako $to su slike okrenute po vertikalnoj osi, a merenje ugla okretanja
upravljaca je pomnozeno sa brojem —1.

Uz dupliranje broja uzoraka kori$¢enih za treniranje, uvecanjem broja podataka okretanjem slike
je obezbedena dodatna vrednost kona¢nom modelu. Kako je reprezentativna kolovozna traka
zatvorena putanja, mnoge krivine su u istom smeru. U ovom radu, vecina krivina je bila na levo.
Ukoliko bismo koristili samo podatke koje smo prikupili na ovakvoj putanji, model bi naucio da
okrece u vecini slucajeva, iako bi ta¢na informacija bila pravo. Uvecanje podataka manipulacijom
nad slikom, u ovom radu okretanjem slike po vertikalnoj osi, i invertovanjem vrednosti ugla okretanja
upravljaca, obezbeduje balansiranu bazu podataka pri ¢emu je modelu omoguéeno da jednako nauci
ponasanje u krivinama u levo i u desno.

5.3.2. Baza podataka

Ukupan broj akviziranih uzoraka je 34.290 slika rezolucije 320 x 160 x 3. Broj podataka u
kreiranoj bazi predstavlja slike dobijene sa sve tri kamere, odnosno prikupljene su informacije u
11,430 vremenskih trenutaka. Svaka snimljena slika ima 320 piksela visine, 160 piksela Sirine i tri
kanala dubine — RGB slika u boji. Prose¢na veli¢ina memorije svake slike je oko 13,5 KB. Svaka
slika je uparena sa odgovaraju¢om vrednosS¢u ugla okretanja upravljaca koji je normalizovan u opsegu
izmedu —1 1 1. Nakon primene tehnike uvecanja podataka, ukupan broj uzoraka u bazi podataka je
68.580. Podaci su podeljeni na set za treniranje i set za validaciju, pri ¢emu je 80% podataka odabrano
zatrening, 54.864 uzoraka i 20% podataka za validaciju, 13.716 uzoraka, kao §to je prikazano u tabeli
5.1.

Tabela 5.1 Baza podataka parova slika-ugao za autonomnu voznju u simulatoru.

Treniranje = Validacija  Ukupno

Broj uzoraka 54.864 13.716 68.580
Procenat od ukupne baze podataka 80% 20% 100%

Testiranje je izvrSeno tokom faze zaklju€ivanja u realnom vremenu u reZimu autonomne
voznje. U fazi zakljucivanja, slike samo sa centralne kamere koje se akviziraju u realnim vremenu se
kontinuirano $alju na ulaz istreniranog modela koji se koristi za kontrolu ugla okretanja upravljaca.
Evaluacija uspesne autonomne voznje je izvrSena posmatranjem da li vozilo uspesno vrsi odrzanje u
kolovoznoj traci, odnosno ne skre¢e van predefinisane putanje. Ukoliko vozilo skrene van puta,
smatra se da nije postignuta uspesna autonomna voznja.
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5.3.3.  Pretprocesiranje podataka

Za treniranje duboke neuralne mreze, vrsi se akvizicija slika sa sve tri kamere — centralne, leve i
desne, slika 5.6. Upotreba tri kamere za prikupljanje informacija za treniranje duboke neuralne mreze
za autonomnu voznju primenjeno je i u drugim radovima [91]. Sve tri slike su snimljene u sli¢noj
sceni simulatora, ali snimljene sa neznatno razli¢itih pozicija. Prednost koris¢enja tri kamere umesto
jedne centralne kamere je §to se dobija tri puta viSe podataka za jedan frejm, kao i bolje performanse
za upravljanje vozilom kada je potrebno da se ono vrati na centar kolovozne trake. Kako je ugao
okretanja upravljaca uparen ta¢no sa centralnom kamerom, neophodno je postaviti ofset za levu i
desnu kameru. Ovaj korekcioni faktor se takode moZe smatrati hiperparametrom koji se moze
podesavati u procesu treniranja.

Odsecanje delova ulazne slike je izvrSeno kako bi se uklonili delovi slike koji nemaju vredne
informacije za autonomnu voznju. Stoga su uklonjeni delovi slike na kojima se vidi nebo, kao i donji
deo slike na kojoj se nalazi prednji deo vozila. Primer slike nakon odsecanja navedenih delova
prikazan je naslici 5.7.

Slika 5.7 Ulazna slika nakon odsecanja.

Slike su normalizovane tako Sto je vrednost svih piksela na slici podeljena sa brojem 255, §to je
maksimalna vrednost koju piksel na slici moze imati. Ovako se vrednosti piksela svake slike
normalizuju u opsegu izmedu 0 1 1. Centriranje podataka po sredini se vr$i oduzimanjem vrednosti
0.5 za svaki piksel:

Xnorm = 255 0.5 (5.1)

Sto rezultira time da se vrednosti svih piksela slike sada nalaze u opsegu —0.5 < x5y < 0.5.

5.4. Treniranje duboke neuralne mreZe za uc¢enje od-kraja-do-
kraja za autonomno odrZzanje vozila u kolovoznoj traci

Tokom treniranja, slike sa centralne, leve i desne kamere montirane na vozilu se dovode na ulaz
modela duboke neuralne mreze, slika 5.8. Koris¢enjem tri kamere, triplira se broj podataka za
treniranje mreze 1 pomaze se modelu da bolje upravlja vozilom u slu¢aju kada ono skrene sa centralne
linije kolovozne trake. Slike sa centralne kamere se uzimaju bez izmena, dok se za slike sa leve i
desne kamere primenjuje korekcioni parametar na vrednost ugla okretanja upravljaca. Nakon finog
podeSavanja hiperparametara tokom postupka treniranja mreze, vrednost ovog korekcionog faktora
je postavljena na 0.22, vrednost odredena eksperimentalnom metodom, koje se dodaje ili oduzima
merenjima ugla okretanja upravljaca za slike sa leve i desne kamere, respektivno. Dodatno, u
pretprocesiranje podataka takode spada 1 odsecanje slika 1 normalizacija 1 centriranje podatka, pri
¢emu se koristi Lambda sloj iz Keras biblioteke.
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Slika 5.8 Dijagram toka treniranja duboke neuralne mreze za ucenje od-kraja-do-kraja.

Svi modeli su trenirani koris¢enjem baze podataka koja je prethodno kreirana. Za funkciju
gubitka koristi se srednje kvadratna greska (eng. Mean Squared Error — MSE) kako bi se
minimalizovala greSka izmedu predikcija za ugao okretanja upravljaca i tacne vrednosti ovog ugla.
MSE je funkcija gubitka koja najvise odgovara regresivnim mrezama [45-47]. Ova funkcija gubitka
uzima srednju vrednost kvadrata razlike izmedu originalnih vrednosti merenja i prediktovanih
vrednosti, jednacina (6.2). Prednost MSE metode je jednostavnije raCunanje gradijenta. Racunanje
kvadrata greske dovodi do efekta da su vecée greske izrazenije od manjih, pa se i sam model fokusira
na ispravljanje vecih greSaka.

MSE =<3, (y; - ;). (5.2)

gde je P; vektor od N vrednosti predikcija, a y; vektor koji predstavlja N ta¢nih vrednosti za data
merenja.

Tokom procesa treniranja mreze, Adam optimizator [98] je primenjen na sva tri modela. Adam
optimizacija je jedna od najefektnijih optimizacionih metoda za treniranje dubokih neuralnih mreza.
Empirijski rezultati demonstriraju da Adam optimizacija daje dobre rezultate u praksi i ova
optimizacija predstavlja dominantan izbor kod koriS¢enja metoda stohastiCke optimizacije. Sve tri
mreZe su trenirane koriS¢enjem MSE funkcije gubitka i Adam optimizatora.
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5.5. Metode merenja odstupanja vozila od sredine kolovozne
trake

Osnovna ocena autonomnog odrzanja vozila u kolovoznoj koris¢enjem modela duboke
konvolucione neuralne mreZze je uspeSna ili neuspeSna voznja. Pod uspeSnom voznjom se
podrazumeva da je automobil presao Citavu putanju bez da je skrenuo sa iste, da dosao u polaznu
tacku i dalje nastavio da se autonomno krece istom putanjom. Na slici 5.9 se nalazi prikaz vozila u
simulatoru tokom uspes$ne voznje.

Slika 5.9 Snimak jednog trenutka uspesne voznje u simulatoru.

Kao mera kvaliteta uspesSne voznje meri se odstupanje vozila od sredine kolovozne trake, odnosno
u simuliranim uslovima, meri se broj piksela od centralne linije vozila do sredine kolovozne trake.
Na slici 5.10(a), je prikazano vozilo na kolovoznoj traci gde je crvenim strelicama oznaceno
odstupanje od sredine kolovozne trake, vozilo krece blize jednoj liniji puta. Na slici 5.10(b) je
prikazan primer dijagrama relativnog odstupanja kretanja vozila od centralne linije na ¢itavoj putanji
— viSe detalja o merenju relativnog odstupanja bice predstavljeno u poglavlju 7.2.2.

Relativao edstupasje od centra trajeltorije za jedan pun krug autonomne vezuje

' i A
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Slika 5.10 Merenje odstupanja vozila od centra kolovozne trake; (a) postoji odstupanje,
vozilo se krece blize levoj ivici puta, (b) primer dijagrama relativnog odstupanja kretanja
vozila od centralne linije na citavoj putanyji.
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Kvantitativno merenje odstupanja kretanja vozila od sredine kolovozne trake se vrsi raunanjem
dve greske, srednje kvadratne greske (MSE — mean square error) i integralne apsolutne greske (IAE
— integral absolute error). Srednja kvadratna greska je predstavljena jednac¢inom 5.2, a apsolutna
greska je predstavljena jednac¢inom 5.3.

Neuspesnom voznjom se smatra skretanje vozila sa zadate putanje, $to u scenariju koris¢enja
simulatora znaci da je vozilo zavrSilo voznju u jezeru, Sumi, da je udario u bankinu ili ogradu mosta.
Na slici 5.11 dati su primeri skretanja vozila sa kolovozne trake nakon kojih je vozilo ili zaustavljeno
ili ne moze nastaviti voznju po definisanoj kolovoznoj traci. Bilo koje od ovih skretanja sa definisane
putanje znac¢i neuspe$nu voznju i da vozilo nije u stanju da nastavi dalje kretanje po definisanoj
putanji.

Slika 5.11 Primeri neuspesne voznje — skretanje vozila sa kolovozne trake.
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6. Projektovanje I implementacija nove arhitekture
modela neuralne mreZe za ucenje od-kraja-do-kraja
Za autonomnu voznju

U ovom poglavlju opisana je metodologija projektovanja nove arhitekture modela duboke
konvolucione neuralne mreze za ucenje od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju. Okruzenje u kome
se validiraju modeli masinskog u¢enja je simulator autonomne voznje opisan u prethodnom poglavlju.

6.1. Definisanje metodologije kreiranja arhitekture duboke
neuralne mreze

S obzirom da su duboke neuralne mreze kompleksni sistemi, ¢ije karakteristike i performanse
definiSe mnoStvo nezavisnih parametara, izabran je pristup parcijalne selekcije parametara kroz
hijerarhijsku analizu. Najpre se analiziraju globalne karakteristike arhitekture neuralne mreze koje
dominantno ¢ine broj i tipovi slojeva, $to ujedno predstavlja i dubinu neuralne mreze. Nakon toga se
na slede¢em hijerarhijskom nivou analiziraju uticaji veli¢ine samih slojeva. Na kraju se u najnizem
hijerarhijskom nivou razmera i uticaj veli¢ine samih konvolucionih kernela.

Osnovna ideja tokom procesa dizajna duboke neuralne mreZe je ostvarivanje autonomne voznje
koris¢enjem ucenja od-kraja-do-kraja tako da se Kkoristi racunarski najefikasniji model, dok se
istovremeno postize Zeljena ta¢nost u autonomnoj voznji, odnosno uspes$no odrzanje vozila u
kolovoznoj traci. Rac¢unarski najefikasniji model je obi¢no model sa najmanjim brojem parametara
koje je potrebno trenirati, $to je direktno u vezi s brojem matematickih operacija koje je potrebno
izvr$iti nad ¢vorovima dizajnirane neuralne mreze. Stoga, vrsta i veli¢ina slojeva neuralne mreze,
veli¢ina kernela i broj mapa odlika imaju direktan uticaj na raunarsku performansu modela. Sa druge
strane, uspes$no odrzanje vozila u kolovoznoj traci se odreduje direktno u simulatoru autonomne
voznje, merenjem odstupanja vozila od sredine definisane kolovozne trake tokom voznje u realnom
vremenu.

Kao §to je detaljnije objasnjeno u treCem poglavlju, dizajniranje arhitekture dubokih neuralnih
mreZa i duboko ucéenje zasniva se vise na eksperimentalnom pristupu nego sto je to teorijska oblast.
Stoga je i konac¢na arhitektura duboke neuralne mreze kojom reSavamo zadati problem, a koju smo
nazvali J-Net, rezultat eksperimentisanja sa gradivnim blokovima neuralnih mreza — razli¢itim
brojem slojeva, dubine konvolucionih slojeva, odnosno broja mapa odlika, veli¢ine kernela, umetanja
slojeva udruzivanja maksimizacijom i, na kraju, eksperimentisanja sa veli¢inom i brojem potpuno
povezujucih slojeva.

lzlaz
kontrola vozila

320 x 160 x 3 konvolucija potpuno
320 x 160 x 16 povezani sloj

ravnajuci
sloj

Slika 6.1 Arhitektura prve eksperimentalne duboke neuralne mreze.
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Blok dijagram prve eksperimentalne arhitekture kojom je pokuSano reSavanje problema
automatskog odrzanja vozila u kolovoznoj traci dat je na slici 6.1. Arhitektura prve eksperimentalne
duboke neuralne mreze je jednostavna duboka neuralna mreza koja se sastoji od samo jednog
konvolucionog sloja sa 16 mapa odlika, jednim ravnaju¢im slojem, i jednim potpuno povezanim
slojem.

Prvi korak u dizajnu novog resenja bio je da se koristi jednostavna konvoluciona neuralna mreza.
Primenjena je operacija dvodimenzione konvolucije nad sirovim ulaznim podacima — slici, odnosno
nad pikselima:

SG) = U+ KGN =D ) 1G=mj=mKmmn) 61)

gde ulaznaslika I ima tri kanala, RGB, i dimenzije dimenzijama 320 x 160 piksela. Koris¢en je kernel
veli¢ine 5 x 5. Kernel se koristi da se izdvoje delovi slike u operaciji konvolucije. 1zlaz iz operacije
konvolucije je S(i,j), dvadimenzioni tenzor mape odlika. Tezinski faktori w, se dele kroz sve delove
kernela za dati sloj u konvolucionoj neuralnoj mrezi kako bi se detektovala odredena reprezentacije
bez obzira na to na kom delu slike se ona nalazi.

Jednacina za racunanje visine i duzine konvolucionog izlaznog sloja je:

W —F +2P
out=T
(6.2)
H—F+2P
Houe = ——s——+1

gde su W i H duzina i visina ulaznog sloja, F je veli¢ina kernela, S je korak, P je ispunjavanje, i K je
broj filtera. U nasem eksperimentu, ulazna slika je veli¢ine 320 x 160 piksela, F = 2, korak je 1, i
nismo Koristili ispunjavanje, P = 0. Ovo dovodi do veli¢ine izlaznog sloja: W= 319, i H,,:= 1509.
Dubina izlaznog sloja je jednaka broju filtera; D,,; = 16 u ovom slucaju. Izlazni volumen nakon
operacije konvolucije je:

Wout * Hout * Dout (63)

Sto iznosi 811.536. Nakon konvolucije, ReLU aktivaciona funkcija [99] je primenjena:

ReLU(x) = max(0, x). (6.4)

IzvrSena konvolucija je pra¢ena sa ravnaju¢im slojem, pri ¢emu se dvodimenzionalna mapa
odlika konvertuje u jednodimenzioni vektor. Ravnajuci sloj ne rezultira novim parametrima za
treniranje, s obzirom da imamo konverziju ¢vorova iz prethodnog sloja u jednu dimenziju, bez
ikakvih matematickih operacija nad tezinskim faktorima ovih ¢vorova. Kada postoje prostorne odlike
slike kao rezultat konvolucije, primenjuje se potpuno povezani sloj gde se svi ¢vorovi iz ravnajuceg
sloja kombinuju u jedan jedinstveni izlaz koji direktno predvida vrednosti ugla okretanja upravljaca.
Kako postoji samo jedan izlaz ovakve neuralne mreze, u pitanju je regresivna mreza. Ukupan broj
¢vorova, odnosno trenarabilnih parametara prve eksperimentalne neuralne mreze iznosi 326.865
nakon poslednjeg potpuno povezanog sloja. Projektovani model prve eksperimentalne arhitekture
¢emo nazvati J_exp0.
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Model je treniran koriS¢enjem baze podataka koja je prethodno kreirana, koriS¢enjem srednje
kvadratne greske, eng. mean squared error (MSE), funkcije gubitka i Adam optimizatora, §to je
detaljnije objasnjeno u poglavlju 5.4. Autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci u realnom
vremenu koris¢enjem opisane duboke neuralne mreze nije uspesno ostvaren0. KoriS¢enjem
predstavljene konvolucione neuralne mreze, vozilo nije bilo u stanju da se odrZzava u kolovoznoj traci,
vec¢ je skrenulo s definisanog puta. Medutim, ocena kvalitativnog u¢inka pokazuje da je istrenirani
model ipak naucio neke korisne karakteristike. Kao $to se moze videti iz video snimka autonomne
voznje u okruzenju simulatora [100], model je naucio da prati liniju, tako da vozilo uspesno vozi
pored same ivice jezera, prateéi liniju izmedu zemlje i vode. Sprovedeni eksperiment je pokazao da
je odabran pravac kreiranja duboke neuralne mreze za odrzanje vozila u kolovoznoj traci
odgovarajuci. Jedino, modelu je neophodno obezbediti izdvajanje vise odlika iz originalne slike kako
bi se postigla uspesna autonomna voznja, tj. odrzanje vozila u kolovoznoj traci.

Kao §to se moze videti iz prvih eksperimentalnih rezultata, iako je koriSéena neuralna mreza
veoma plitka, sastoji se iz samo tri sloja, broj ¢vorova, tezinskih faktora i parametara koji se treniraju
je visok. Objasnjenje je u tome Sto se kao ulaz u neuralnu mrezu koristi ¢itava slika snimljena
kamerom koja se nalazi na vozilu. Nakon primene konvolucije i ostalih operacija, dolazi se do velikog
broja ¢vorova u izlaznom sloju neuralne mreze. Takode, u predstavljenom modelu, nisu se koristile
operacije za redukciju broja parametara, kao npr. operacija udruzivanjem. Rezultati eksperimenta sa
predstavljenom jednostavnom neuralnom mrezom su vazni za slede¢u fazu razvoja kona¢nog resenja
odgovaraju¢e duboke neuralne mreze za autonomnu voznju. Moguéi pravci za unapredenje
arhitekture neuralne mreze:

1. Isecanje slike. Delovi slike kao $to su nebo ili donji deo slike koji zahvata haubu automobila
nisu relevantni za autonomnu voznju. Ono S§to je relevantno za ucenje odgovarajucih
reprezentacija su put, krivine i ivice puta kao §to su crvena granic¢na linija puta, ivi¢njaci,
bankina, prasina ili ograda most.

2. lIzvrsiti normalizaciju podataka kako bi se imao isti opseg vrednosti za svaki od ulaznih
podataka modela. Ovo garantuje stabilnu konvergenciju tezinskih faktora i odstupanja.

3. Koristiti operaciju udruzivanja kako bi se smanjio broj ¢vorova neuralne mreze u narednom
sloju, 1 posledi¢no, broj parametara koji se treniraju. Sloj sa operacijom udruzivanja se
generalno koristi za smanjivanje veli¢ine izlaza mreze i prevenciju previSe prilagodenog
modela.

4. Kaoristiti vise konvolucionih slojeva, s obzirom da su konvolucione operacije odgovorne za
izdvajanje odlika. Prvi eksperiment je pokazao da konvolucioni sloj moZe da izdvoji neke
odlike neophodne za autonomnu voznju (npr. jedna odlika je da vozilo prati liniju), ali jedan
konvolucioni sloj nije dovoljno dobar za reSavanje postavljenog problema, veé¢ je potrebno
kreirati viSe mapa odlika.

Kako arhitekturu dubokih konvolucionih neuralnih mreza ¢ine parametri kao $to su dubina po
broju i tipu slojeva, dubina konvolucionih slojeva, odnosno broj mapa odlika, veli¢ina kernela
konvolucionog sloja, koriséenje udruzivanja maksimizacijom, kao i broj i veli¢ina potpuno povezanih
slojeva, eksperimentisanje sa varijacijama ovih parametara dovodi nas do konaéne arhitekture duboke
neuralne mreze za ucenje od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju.

6.2. Analiza uticaja dubine neuralne mreZe na performanse
funkcionalnog modela

Kako je uspesna autonomna voznja na reprezentativnoj putanji cilj postavljenog problema, odlike
koje je potrebno da isprojektovana neuralna mreza izdvoji nisu objekti, ve¢ jednostavnije odlike ili
geometrijski oblici, odnosno karakteristike kolovozne trake i njenog okruzenja. Kako bi se izdvojio
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odgovaraju¢i broj ovih karakteristika, u metodologiji koja je primenjena pristupilo se
eksperimentisanju sa nekoliko konvolucionih slojeva, sa razli¢itim brojem mapa odlika, odnosno
broja filtara koji se koriste pri svakoj konvoluciji. Poslednji konvolucioni sloj je pra¢en ravnaju¢im
slojem, dok je za poslednje slojeve mreze odabrano nekoliko potpuno povezanih slojeva.

Uvodenje vise skrivenih slojeva u arhitekturu duboke neuralne mreze pozitivno utiCe na
efikasnost parametara mreze. Bolje performanse reSenja se dobijaju dodavanjem novih slojeva
neuralnoj mrezi a ne povecavanjem dimenzija postoje¢ih slojeva. Pored ovoga, primena dubokih
neuralnih mreza na slike 1 kompjutersku viziju uopste je veoma efikasna s obzirom na to da se u
slikama moze pronac¢i hijerarhijska struktura koju model moze da uoci. Pocetni slojevi duboke
neuralne mreze uocavaju jednostavnije odlike kao Sto su linije ili ivice. Dalji slojevi izdvajaju
komplikovanije odlike koje se dobijaju kombinacijom prethodnih jednostavnijih odlika, npr.
geometrijski oblici, i poslednji slojevi duboke neuralne mreze su u mogucnosti da izdvoje Citave
objekte. 1z tog razloga, u kona¢nom modelu koji se predlaze za reSavanje postavljenog problema,
odabrana su tri konvoluciona sloja pra¢ena ravnajué¢im slojem, i na kraju se nalaze dva potpuno
povezana sloja.

Kako bi se bolje izdvojile odlike, za pocetak eksperimenta, odabrana su tri konvoluciona sloja za
izdvajanje odlika. Ova tri konvoluciona sloja su projektovana sa 16, 32, i 64 mape odlika, respektivno.
Veli¢ina ulaza u neuralnu mrezu, odnosno u prvi konvolucioni sloj je 320 x 65 x 3, nakon
normalizacije i odsecanja slike. Nakon ovoga, primenjuje se kernel veli¢ine 5 x 5 sa 16 mapa odlika.
Na osnovu jednadina (6.2) i (6.3), ukupan broj parametara koji se treniraju nakon prvog
konvolucionog sloja je 1216.

Kako je inicijalna ideja da se projektuje reSenje koje nije suvise kompleksno i zahtevno sa
stanovi$ta racunarske snage 1 procesorskih resursa, a konvolucija predstavlja veoma skupu operaciju
koja dodaje veliki broj ¢vorova neuralnoj mrezi i tezinskih faktora koji su dodeljeni ovim ¢vorovima,
neophodno je primeniti neku od operacija za smanjenje broja ¢vorova. Jedno reSenje bi moglo biti da
se ukljuci veci korak pri svakoj konvoluciji, da se filteri pomeraju za po nekoliko piksela u svakoj
iteraciji i time smanji veli¢ina mape odlika. Medutim, ovakvo smanjenje uzrokovanja piksela iz
prethodnog sloja neuralne mreze moze da uzrokuje gubitak nekih vaznih odlika jer bi se uklonile
mnoge informacije iz slike nad kojim se radi konvolucija. Drugo reSenje za smanjenje broja ¢vorova
je primena operacije udruzivanja. Umesto da se pikseli preskac¢u izmedu svake dve konvolucije,
koristi se metoda udruzivanja maksimizacijom, gde se iz jednog okruZenja piksela bira najveca
vrednost i ona ulazi u naredni sloj neuralne mreze, predstavljajuci sve okolne piksele koji ¢e ubuduce
biti zanemareni kao takvi, ali koji su u samom postupku udruzivanja bili uzeti u obzir.

U postupku udruzivanja maksimizacijom, svaki piksel mape odlika se poredi sa malim
okruzenjem oko tog piksela 1 piksel sa maksimalnom vrednoS$¢u se uzima za dalje racunanje:

y = max (X;), (6.9)

gde je X; vrednost jednog od ulaza, u naSem slucaju piksela.

Prva prednost koriS¢enja operacije udruzivanja maksimizacijom je to Sto ova operacija ne
generiSe nove parametre, odnosno nove tezinske faktore dodeljene pikselima, ve¢ se prosleduju
parametri iz prethodnog sloja. Ovim se smanjuje moguc¢nost da dode do problema previse
prilagodenog modela, eng. overfitting. Drugo, udruzivanje maksimizacijom obi¢no vodi do toga da
model postize vecu ta¢nost. Dodavanjem novog sloja kao $to je udruzivanje, povecava se broj
hiperparametara koji se mogu prilagodavati, veli¢ina segmenta nad kojim se izvrSava udruZivanje i
korak udruzivanja. Sloj za udruzivanje izvrSava operacije nezavisno za svaku dubinu mape odlika
ulaznog sloja menjajuci veli¢inu ovog sloja prostorno. U naSem modelu izabran je sloj udruZivanja
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maksimizacijom, eng. MaxPooling, veli¢ine 2 x 2 ¢ime se broj ¢vorova u svakoj dubini prethodnog
sloja smanjuje duplo, $to dovodi do ukupnog umanjenja od 75% aktivacija, u odnosu na prethodni
sloj. Dimenzija dubine sloja, mapa odlika, ostaje neizmenjena. Primenom operacije udruzivanja
maksimizacijom se redukuje broj parametara za treniranje neuralne mreze, dok se mapa odlika ne
degradira znacajno.

Najpre se pristupilo analizi uticaja dubine neuralne mreZe na realizaciju funkcionalnog modela.
Deo razli¢itih arhitektura sa kojima je eksperimentisano, zajedno sa opisom unutrasnjih slojeva ovih
mreza, je prikazan u tabeli 6.1. Prvi model predstavlja mreZzu koja je inspirisana LeNet-5 arhitekturom
[102], nakon Cega slede tri eksperimentalne arhitekture sa razli¢itim brojem slojeva, od 3 do 7. Cilj
ove analize je bio da se utvrdi minimalna kompleksnost mrezne arhitekture koja daje funkcionalni
model, odnosno kojim je moguée vrsiti uspesno odrzanje vozila u kolovoznoj traci. Stoga, osim
uspesno izvrSenog zadatka autonomne voznje, posmatrana je mrezna arhitektura sa najmanjim brojem
parametara, odnosno matematic¢kih operacija. Modeli neuralnih mreza su trenirani koristec¢i postupak
koji je opisan u poglavlju 5.4, dok se uspeSnost izvrSavanja postavljenog zadatka definiSe u
poslednjem redu tabele.

Tabela 6.1 Eksperimentalne arhitekture dubokih neuralne mreze za uc¢enje od-kraja-do-kraja za
autonomnu voznju testirane na simulatoru autonomne voznje.

LeNet-like J_exp0 J_expl J_exp2 J_exp3
sloj 1 MaxPool2D  Cnonv2D Cnonv2D Cnonv2D Cnonv2D
(2,100  (16,(5,5)  (16,(5,5)  (16,(55) (16, (55))
/ Cnonv2D / MaxPool2D MaxPool2D MaxPool2D
(6, (5 9) (2,2) (2,2) (2,2)
sloj 2 MaxPool2D Flatten Conv2D Conv2D Conv2D
(2,2) (32, (5, 5)) (32,(5,5)) (32,(59))
/ Conv2D / MaxPool2D  MaxPool2D MaxPool2D
(16, (5, 5)) (2,2) (2,2) (2,2)
sloj 3 MaxPool2D  Dense(1) Flatten Conv2D Conv2D
(2,2) (64,(3,3)) (64,(3,3)
/ / / / MaxPool2D MaxPool2D
2,2 (2,2)
sloj 4 Flatten / Dense(10) Flatten Flatten
sloj 5 Dense(120) / Dense(1) Dense(10)  Dense(100)
sloj 6 Dense(84) / Dense(1) Dense(1) Dense(10)
sloj 7 Dense(1) / / / Dense(1)
broj 61,241 326,865 334,389 150,965 1,217,665
parametara
uspeSnost  neuspeSna  neuspesna neuspesna uspesna uspesna

Slojevi arhitekture neuralnih mreza u tabeli 6.1 su prikazani koris¢enjem naziva na engeskom
jeziku, koji ujedno predstavljaju i nazive konkretnih funkcija u Keras biblioteci za masinsko ucenje
koja je koris¢ena za implementaciju predstavljenih resenja: Conv2D — dvodimenzioni konvolucioni
sloj, MaxPool2D — operacija udruzivanja maksimizacijom, Flatten — ravnajuéi sloj, Dense — potpuno
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povezani sloj. Na primer, konvencija Cnonv2D(16, (5, 5)) predstavlja dvodimenzionu operaciju
konvolucije, sa 16 mapa odlika, i velicinom kernela 5 x 5. Konvencija MaxPool2D(2, 2) predstavlja
operaciju udruzivanja maksimizacijom, gde se od 4 piksela (2 % 2) bira maksimalni piksel kao ulaz u
naredni sloj duboke neuralne mreze. Konvencija Dense(10) predstavlja potpuno povezani sloj, gde se
svi ¢vorovi neuralne mreze koji su ulaz u taj potpuno povezani sloj povezuju sa 10 izlaznih ¢vorova
iz tog sloja. Takode, u prvoj koloni table 6.1. prikazani su redni brojevi ¢vorova. Kako je MaxPool2D
operacija udruzivanja maksimizacijom, a ne poseban sloj neuralne mreze, ova operacija se ne ubraja
u broj slojeva eksperimentalne mrezne arhitekture.

Na osnovu rezultata testiranih eksperimentalnih arhitektura, odluceno je da se nastavi sa
arhitekturom modela J_exp2, kako je ovo model sa najmanjim brojem trenarabilnih parametara,
150.965, a koji je ostvario uspesnu autonomnu voznju. Dalje ¢e se izvrsiti analiza uticaja dubine
konvolucionog sloja i1 veli¢ine kernela na realizaciju funkcionalnog modela.

6.3. Analiza uticaja dubine konvolucionog sloja i veli¢ine
kernela na performanse funkcionalnog modela

Varijacijom broja i vrste slojeva duboke neuralne mreZe i testiranjem na opisanom okruzenju koje
koristimo za validaciju autonomnog odrzanja vozila u kolovoznoj traci, zaklju¢eno je da
eksperimentalni model J_exp2 daje najbolje rezultate, pa se dalje pristupilo varijacijama parametara
unutar ove mrezne arhitekture. Ova arhitektura se sastoji od tri konvoluciona sloja, sa 16, 32 i 64
odlika mapa respektivno, gde je svaki konvolucioni sloj pra¢en operacijom urduzivanja
maksimizacijom, jednog ravnajuceg sloja, i dva potpuno povezana sloja od 10 i 1 zavr$nih ¢vorova.

U novoj analizi, model J_exp2 se naziva J1, i dalje se pristupa varijacijama dubine konvolucionih
slojeva. Vrsene su varijacije konvolucionih slojeva sa 16, 32 i 64 odlika mapa, odnosno dubina po
konvolucionom sloju. Razlike u dubini pojedina¢nog konvolucionog sloja u odnosnu na njegov redni
broj u arhitekturi neuralne mreze znacajno utice na Krajnji broj parametara, kao §to se moze videti u
tabeli 6.2, gde je u Cetvrtom redu otpozadi prikazan broj parametara za svaki od testiranih modela.

Tabela 6.2 Varijacije J-Net modela po broju mapa odlika u svakom konvolucionom sloju.

Slojevi J1 J2 J3 J4 J5 J6 J7 J8 Jo [ a0 | a1 | 912
16, | 16, | 16, | 32, | 32, [ 32, | 64, | 64 | 64, | 16, | 64, | 15,
5 | 65 | 65 | G55 | G5 | 655 | 655 | 65 | G5 | 65 | 65 | 55)
MaxPool colealealealealeyaleal el eyl el @2 @2
32, | 16, | 64, | 32, | 16, | 64, | 16, | 64, | 32 | 16, | 16, | 64
G5 | 655 | 65 | G5 | G5 | 655 | 655 | 65 | G5 | 65 | 65 | 55)
MaxPool colealealealealealealealead] eyl el @2
64, | 32, | 16, | 64, | 32, | 16, | 32, | 16, | 16, | 64, | 64, | 32
33 | G3 G333 B3| 63| @3 G3] G333 | 33| 33
MaxPool colealealealealealealerl eyl el 2] @2

conv2D

conv2D

conv2D

Flatten flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten
Dense 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
Dense 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
:)Jaljl;ﬁwne?ara 150965| 71493 | 65733 |164981 | 79109 | 92549 | 94341 1146181 | 90341 |135333|158181 104565
y . |neuspe- . |neuspe- . __Ineuspe- |neuspe- |neuspe- |neuspe- | neuspe- . __|neuspe-
uspesSnost  |uspeSan| uspeSan| uspesan| N N M N uspeSan| .
san san san san san san san san
MSE [m?] 11,04 / 26,03 / 24,91 / / / / / 12,34 /
IAE [m] 0,26 / 0,41 / 0,42 / / / / / 0,26 /
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Metoda za merenje uspesnosti odrzanja vozila u kolovoznoj traci je detaljno opisana u poglavlju
5.5, a u tabeli 6.2 uspesnost modela je oznacena u tre¢em redu otpozadi, gde se svaki od modela
definiSe kao uspeSan ukoliko je moguce ostvariti autonomno odrzanje vozila na kolovoznoj traci
tokom citave putanje testirano u simulatoru autonomne voznje, a neuspeSan ukoliko je vozilo
skrenulo sa putanje sa nemogu¢nosc¢u vracanja na istu ili se zaustavilo. U poslednja dva reda tabele
6.2 su dati rezultati za srednju kvadratna greska (MSE) i integralnu apsolutnu gresku (IAE). Postupak
za merenje ovih vrednosti opisan je u poglavlju 5.5.

Na osnovu rezultata iz tabele 6.2 zakljucuje se da koris¢enjem modela J1 dolazimo do uspes$ne
autonomne voznje sa najmanjom srednje kvadratnom 1 apsolutnom greSkom. Dalje
eksperimentisanje, odnosno variranje parametara arhitekture duboke neuralne mreze je vrseno upravo
nad ovim modelom, koji za dubine svoja tri konvoluciona sloja ima 16, 32 i 64 mapa odlika,
respektivno. U tabeli 6.3. prikazani su modeli kod kojih je varirana veli¢ina kernela konvolucionih
slojeva. Model J1 je testiran u 7 varijanti, od J1-a do J1-g. Rezultati uspesnosti autonomne voznje,
kao 1 srednje kvadratna i apsolutna greSka koje su raCunate za uspeSne modele, su prikazani u
poslednja tri reda tabele 6.3.

Tabela 6.3 Varijacije J-Net modela po veli¢ini kernela unutar konvolucionih slojeva.

slojevi Jl-a J1-b Jl-c Ji-d Jl-e J1-f Jl-g
conv2D 16, (5,5) 16, (5,5) 16, (3,3) 16, (5,5) 16, (5,5) 16, (3,3) 16, (5,5)
MaxPool (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2)
conv2D 32, (5,5) 32, (3,3) 32, (3,3) 32, (3,3) 32, (5,5) 32, (5,5) 32, (5,5)
MaxPool (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2)
conv2D 64, (3,3) 64, (3,3) 64, (3,3) 64, (1,1) 64, (1,1) 64, (3,3) 64, (2,2)
MaxPool (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2)
Flatten flatten flatten flatten flatten flatten flatten flatten
Dense 10 10 10 10 10 10 10
Dense 1 1 1 1 1 1 1
Ukupno 150965 170293 169525 182709 162101 150192 168245
parametara

uspesnost uspesan neuspesan neuspesan neuspesan uspesan uspesan uspesan
MSE [m?] 11,04 / / / 12,74 7,56 25,27
IAE [m] 0,26 / / / 0,30 0,22 0,34

Srednja kvadratna greska (MSE) i apsolutna greska (IAE) za pun krug voznje po reprezentativnoj
putanji su izra¢unate kori$¢enjem jednacine 5.2 za MSE i jednacine 5.3 za IAE, a na osnovu postupka
opisanog u poglavlju 5.5. Na slici 6.2, prikazane su greske odstupanja kretanja automobila od sredine
kolovozne trake, i to (a) srednja kvadratna greSka - MSE 1 (b) integralna apsolutna greSka - IAE. U
oba slucaja veli¢ine modela, ukupan broj parametara mreze, su proporcionalno prikazane veli¢inom
tacaka na grafiku, pa se tako moZe videti da je veli¢ina tacke na grafiku za model J11 znacajno veca
od veli¢ine tacke koja predstavlja model J3, s obzirom da se srazmerno razlikuje 1 ukupni broj
trenarabilnih parametara.
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Slika 6.2 Graficki prikaz odstupanja automobila od sredine kolovozne merenjem srednje
kvadratne i integralne apsolutne greske; (a) MSE i (b) I1AE.

Za modele koji nisu ostvarili uspe$nu autonomnu voznju, poput eksperimentalnih arhitektura J2,
J4 1 druge, nisu racunate srednja kvadratna greSka i apsolutna greska. Razlog za ovo je taj Sto
poredenje greske odstupanja vozila od sredine kolovozne trake ne bi bilo adekvatno jer se greske ne
bi racunale na Citavoj putanji. Detaljnije, kada vozilo uspesno prode ¢itav krug u simulatoru, putanja
sadrzi viSe kriti¢nih krivina u kojima se vozilo moZe na¢i uz ivicu puta i tada su odstupanja od sredine
puta najveca. Ukoliko bismo rac¢unali MSE i IAE za neuspesne modele, ovo merenje bi se moglo
izvr$iti samo na delu puta koji je bio uspesan, medutim, to onda nije adekvatno poredenje jer taj
uspesno predeni deo puta za neuspesne modele je znacajno kraci od kompletne putanje i ne sadrzi sve
kriti¢ne tacke u kojima dolazi do najvecih odstupanja.

Polazne hipoteze za odabir kona¢ne neuralne mreze koja uspesno izvrSava zadatak autonomnog
odrzanje vozila na kolovoznoj traci, a Cije odstupanje voznje od sredine kolovozne trake ne prelazi
15 m? za MSE i 0,35 m za |IAE, i koja pri tome ima najmanju kompleksnost, odnosno najmanji broj
trenarabilnih parametara i matematickih operacija koje se izvrSavaju u jednoj iteraciji. Ovim se
zakljucuje da eksperimentalna arhitektura duboke neuralne mreze J1-f zadovoljava sve kriterijume,
uspesno izvrSava zadatak autonomnog odrzanja vozila na kolovoznoj traci, ima najmanje odstupanje
od svih testiranih modela, MSE iznosi 7,56 m?, a IAE 0,22 m §to prestavlja minimum na oba
dijagrama na slici 6.2. Ukupan broj trenarabilnih parametara ovog modela iznosi 150.192. J1-f
model proglasavamo kona¢nom varijantom J-Net modela.

6.4. Konac¢na arhitektura duboke neuralne mreZe za ucenje od-
kraja-do-kraja za autonomnu voZnju

Na osnovu eksperimenata i analize izloZzene gore u ovom poglavlju, proglasena je kona¢na
arhitektura duboke neuralne mreze za uc¢enje od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju, J-Net.

Kod konac¢nog J-Net modela, raspored slojeva duboke neuralne mreze i operacija je sledeci: prvi
konvolucioni sloj ima 16 mapa odlika, i veli¢inu kernela 3 x 3, drugi konvolucioni sloj ima 32 mapa
odlika, veli¢inu kernela 5 x 5. Tre¢i konvolucioni sloj se sastoji od 64 mapa odlika i veli¢ine kernela
3 x 3 i ovaj konvolucioni sloj ima 64 mape odlika. Svaki konvolucioni sloj je direktno pa¢en ReLU
aktivacionom funkcijom, koja je opisana u poglavlju 3.2, praceno sa slojem udruzivanja
maksimizacijom veli¢ine 2 x 2.
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3x3 ’ potpuno povezani
sloj (1) - kontrola vozila

RGB odsecanje konvolucija konvolucija konvolucija o
320x160x 3 320x65x%3 316x61x16 154 x 26 x 32 75x11x64

Potpuno

normalizacija slof povezani sloj
: (10)

ravnajuci

Slika 6.3 Arhitektura predlozene duboke mreze za ucenje od-kraja-do-kraja, J-Net.

Kako je u pitanju projektovanje mreze za reprezentativno ucenje, ovi ¢vorovi neuralne mreze se
moraju spojiti u jedan krajnji ¢vor. Nakon poslednje konvolucije, primenjuje se ravnajuci sloj ¢ime
se svi parametri neuralne mreze dovode u jednodimenzioni vektor. Konac¢no, poslednja dva sloja
projektovane duboke neuralne mreze su dva potpuno povezana sloja. Prvi potpuno povezani sloj
sadrzi deset izlaznih ¢vorova, a drugi potpuno povezani ¢vor se sastoji iz samo jednog izlaznog ¢vora,
koji predstavlja ugao okretanja upravljaca. Ukupan broj parametara koji su direktno vezani za
tezinske faktore ¢vorova ovako kreirane duboke neuralne mreze, za ulaznu sliku veli¢ine 320 x 160
X 3 iznosi 150.192. Ovu mreznu arhitekturu nazva¢emo J-Net. Arhitektura konac¢ne J-Net modela
arhitekture duboke neuralne mreze je prikazana na slici 6.3.
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7.Verifikacija autonomne voZnje u simuliranim
uslovima

Autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci koris¢enjem informacija sa vizuelnih senzora se
moze reSavati metodama klasi¢ne kompjuterske vizije ili primenom metoda dubokog u¢enja. Ukoliko
se koriste algoritmi klasi¢ne kompjuterske vizije, odrZanje vozila u kolovoznoj traci predstavlja jednu
komponentu autonomne voznje, dok se druge komponente moraju nezavisno i u paraleli resavati. Sa
druge strane, koris¢enjem dubokog ucenja, preciznije koriS¢enjem duboke neuralne mreze za ucenje
od-kraja-do-kraja moguce je postici takozvano kloniranje ponasanja vozaca. U ovom slucaju jedan
model masSinskog ucenja preuzima kontrolu nad vozilom tako §to u realnom vremenu na osnovu slike
sa kamere postavljene na vozilu, a koja predstavlja ulaz u istrenirani model neuralne mreze, donosi
odluku o kontroli nad vozilom, odnosno o uglu okretanja upravljaca. Kako bi zadatak bio
pojednostavljen, brzina vozila je postavljena na konstantnu vrednost. Ovakvom metodom se zaista
postize potpuna autonomija u voznji. U ovom radu, pod terminom autonomne voznje podrazumeva
se zadatak autonomnog odrzanja vozila u kolovoznoj traci.

U ovom poglavlju je dat opis kompletnog postupka u ostvarivanju autonomne voznje,
prikupljanje baze podataka koriS¢enjem simulatora autonomne voznje, treniranje neuralne mreze za
ucenje od-kraja-do-kraja koris¢enjem ove baze i poredenje performansi autonomne voznje
koris¢enjem J-Net modela i drugih poznatih modela.

7.1. Treniranje duboke neuralne

Implementacija tri arhitekture dubokih neuralnih mreza: J-Net, AlexNet i PilotNet je izvrSena u
programskom jeziku Python kori§¢enjem Keras biblioteke za masinsko u¢enje [101] koja je napisana
kao nadskup biblioteke TensorFlow. Sve tri mrezne arhitekture su implementirane od samog pocetka,
kreirajuci sloj po sloj. Platforma koja je kori$¢ena za treniranje i fazu zakljuéivanja je personalni
rac¢unar sa procesorom od 12 jezgra koji radi na 3.2 GHz i NVIDIA grafickom kartom GeForce GTX
1070-Ti sa 8GB GDDRS5 memorije i 8Gbps brzine memorije.

Postupak treniranja neuralnih mreza opisan je u poglavlju 5.4, i u istom poglavlju na slici 5.8. je
prikazan dijagram toka treniranja duboke neuralne mreze za ucenje od-kraja-do-kraja. Sva tri
dizajnirana modela su nezavisno trenirana koris¢enjem baze podataka koja je prethodno kreirana. Sve
tri mreZe su trenirane koriS¢enjem MSE funkcije gubitka i Adam optimizatora. Rezultati treniranja,
odnosno dijagram gubitaka u razli¢itim epohama tokom treniranja i validacije za sva tri modela
prikazan je naslici 7.1.

Kako je koriS¢en relativno mali skup podataka, postoji opasnost od pojave problema previse
prilagodenog modela. Iz ovog razloga primenjena je regularizaciona metoda ranog zaustavljanja, eng.
early stopping. Razvijeni modeli J-Net, PilotNet i AlexNet su trenirani kori§¢enjem razli¢itiog broja
epoha treniranja. Na pocetku, svi modeli su trenirani u 30 epoha, slika 7.1(a). Medutim, samo za
AlexNet odabran broj epoha je dao zadovoljavajuce rezultate; gubitak tokom valiadacije se smanjuje
istovremeno kao i gubitak tokom treniranja. Sa druge strane, treniranje J-Net i PilotNet modela u 30
epoha je dovelo do previse prilagodenog modela — gubitak tokom validacije se povecava, dok se
gubitak tokom treniranja smanjuje. KoriS¢enjem J-Net i PilotNet mreza treniranih u ovom broju
epoha u autonomnom rezimu rada doveo je do toga da se vozilo uspesno krece jednim delom puta,
da bi nakon ulaska u krivinu skrenulo van puta i time nije uspes$no izvrSena autonomna voznja na
predefinisanoj traci.
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Slika 7.1 Gubitak modela tokom treniranja i validacije za J-Net, PilotNet i AlexNet: (a)
treniranje u 30 epoha; (b) treniranje u 6 epoha.

Kako bi se sprecio problem previse prilagodenog modela, najpre se pristupilo tehnici ispadanja,
Sto je takode regularizaciona tehnika, gde se pojedini ¢vorovi iz neuralne mreze prosto obriSu,
odnosno izbace. Ova tehnika izbacivanja je primenjena kao sloj neuralne mreze nakon prvog
ravnajuceg sloja u mreznoj arhitekturi. Medutim, iako je tehnika izbacivanja delimi¢no poboljSanja
uspesnost odrzanja vozila u kolovoznoj traci tokom autonomne voznje, vozilo nije bilo u moguénosti
da prede citavu putanju predefinisane trajektorije.

U kona¢nom reSenju, primenjena je regularizaciona metoda ranog zaustavljanja. Kao §to je bilo
oc¢ekivano, ranim zaustavljanjem je postignut manji gubitak u validaciji za oba modela, J-Net i
PiloNet, dok je gubitak tokom validacije AlexNet modela ostao na istom nivou kao i pri upotrebi
veceg broja epoha. S obzirom na to da je set podataka kori$¢enih za treniranje isti kod sva tri modela,
razlika u odnosu izmedu gubitka tokom treniranja i validacije u razli¢itom broju epoha je direktno
povezan sa razlikama u mreznim arhitekturama. Oba modela, J-Net i PilotNet, imaju manji broj
parametara koji se treniraju u odnosu na AlexNet model. 1z tog razloga, za istu veli¢inu baze podataka
kojom se treniraju ovi modeli, viSe je verovatno da ¢e se problem previSe prilagodenog modela
pojaviti kod prva dva modela. Primenom tehnike ranog zaustavljanja, J-Net i PilotNet modeli su
proizveli oCekivanu reakciju, smanjio se problem previse prilagodenog modela, odnosno smanjen je
gubitak tokom validacije kada je smanjivan i gubitak tokom treniranja, slika 7.1(b).

U slucaju treniranja PilotNet modela, u obe varijante, kada se trenira u 30 epoha i 6 epoha, postoji
maksimum u petoj epohi za gubitak validacije, kao $to se moze videti sa slike 7.1. Primetna razlika
u vrednosti gubitka pri treniranju i validaciji za tu epohu je jasan znak da je potrebno primeniti tehniku
ranog zaustavljanja i odabrati Cetiri epohe za treniranje PilotNet modela. Testiranje istreniranog
modela u rezimu autonomne voznje potvrduje ovaj zakljucak. Istrenirani PilotNet model ima najbolju
performansu autonomne voznje kada je model treniran u Cetiri epohe. Sa druge strane, u slucaju J-
Net modela odabir 6 epoha za treniranje je posledica empirijskog izbora.

Za treniranje J-Net modela, eksperimenti su pokazali da iako je gubitak tokom validacije nizak
za pocetne epohe treniranja, broj epoha moze varirati od Cetiri do 10, pri ¢emu se dolazi do sli¢nih
rezultata. Odabrano je Sest epoha za treniranje J-Net modela, ¢ime je dobijen model koji uspesno
ispunjava zadatak autonomne voznje na ¢itavoj predefinisanoj putanji.

Istrenirani modeli su snimljeni 1 kori$¢eni kasnije u rezimu zakljucivanja, odnosno u rezimu
autonomne voznje. Kao §to se moglo ocekivati, na osnovu ukupnog broja parametara, odnosno
¢vorova neuralne mreze sa dodeljenim tezinskim parametrima, istrenirani model koji zauzima
najmanje memorijskog prostora je J-Net sa samo 1,8 MB. Model koji zahteva najvise memorijskog
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prostora je AlexBet sa 509,5 MB, sto je u skladu sa brojem trenarabilnih parametara netrenirane
mreze, ukupno preko 44 miliona parametara. Istrenirani model PilotNet zauzima 4,2 MB
memorijskog prostora.

7.2. Uporedna analiza J-Net i drugih modela neuralnih mreza
Za autonomnu vozZnju

Model projektovane duboke neuralne mreze J-Net je uporeden sa PilotNet i AlexNet modelima,
koji su modifikovani i implementirani kako bi se izvr$ila objektivna evaluacija performansi novog
dizajna, odnosno J-Net arhitekture. Modeli sve tri mreZne arhitekture su implementirani, trenirani sa
istom bazom podataka i istrenirani modeli su kori$é¢eni u rezimu zaklju¢ivanja za autonomnu voznju
u simulatoru. Uporedeni su rezultati: performanse autonomne voznje, odnosno uspe$no odrZzanje
vozila u kolovoznoj traci na predefinisanoj traci u simulatoru, kompleksnost neuralne mreze, broj
trenarabilih parametara i veli¢ina treniranih modela. Tokom autonomne voznje uporedeni su
kvantitativni rezultati voznje u realnom vremenu sa akcentom na kasnjenje.

7.2.1. Racunarska kompleksnost

Kako bi se napravila objektivna evaluacija performansi duboke neuralne mreze za ucenje od-
kraja-do-kraja J-Net, najpre je izvrSeno poredenje sa tri poznate mrezne arhitekture koje su takode
implementirane za potrebe uéenja od-kraja-do-kraja i primenjene na isti problem autonomne voznje:
LeNet-5 [102], AlexNet [55], and PilotNet [91]. Kako bi ove poznate mrezne arhitekture mogle biti
primenjene na konkretnom problemu koji je resavan, bilo je neophodno da se izvrSe izvesne
modifikacije u arhitekturama ovih mreza. Osnovna ideja je da se napravi objektivna evaluacija
uspesnosti J-Net modela u odnosu na ucinak koji je moguce posti¢i koris¢enjem do sada poznatih
arhitektura. 1z ovog razloga, sva tri modela su implementirana i trenirana kori§¢enjem iste baze
podataka, i autonomna voznja je testirana u istim uslovima.

U slucaju modela LeNet-5 nije bilo mogucée izvrSiti uspe$nu autonomnu voznju, 0dnosno vozilo
nije moglo da se odrZi u kolovoznoj traci u reZimu autonomne voznje. U slucaju koriS¢enja modela
AlexNet 1 PilotNet postignuta je uspeSna autonomna voznja, §to ¢e omoguciti adekvatno poredenje
performansi ovih modela sa projektovanim J-Net modelom. Na slici 7.2 je prikazano poredenje
arhitektura modela J-Net, PilotNet i AlexNet.

IzvrSavanje modela dubokih neuralnih mreza zavisi direktno od seta stati¢kih konstanti, tezinskih
faktora, koji se takode nazivaju parametrima mreZe. Sama arhitektura mreze, veze izmedu ¢vorova,
direktno odreduju racunarsku kompleksnost mreze. Jedna od osnovnih razlika izmedu klasi¢nih
neuralnih mreza i konvolucionih neuralnih mreza je to Sto kod potonjih nisu sve konekcije medu
neuronima povezane. Stoga, konkretna organizacija slojeva dubokih neuralnih mreza 1 precizna
karakterizacija filterskih elemenata koji se primenjuju nad ovim slojevima odreduje kompleksnost
mreze.
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Slika 7.2 Poredenje arhitektura dubokih neuralnih mreza koje primenjuju ucenje od-Kraja-
do-kraja za autonomnu voznju:(a) AlexNet; (b) PilotNet, (c) J-Net.

Kao kvantitativna mera racunarske kompleksnosti svake od treniranih mreza, poredi se broj
tezinskih faktora, odnosno trenarabilnih parametara. Dubina mrezZe, broj slojeva, vrsta ovih slojeva,
konvolucija, udruzivanja, i ravnajucih slojeva, jedinstveno odreduju broj trenarabilnih parametara.
Ovo se odnosi na dizajn mreznog modela koji jo§ uvek nije treniran. U tabeli 7.1, prikazani su slojevi
neuralnih mreza za svaki od tri modela, kao i ukupan broj trenarabilih parametara.

Tabela 7.1 Kvantitativni opis mreZnih arhitektura: J-Net, PilotNet i AlexNet.

Slojevi i parametri AlexNet  PilotNet  J-Net
Konvolucija 5 5 3
Ravnajuci sloj 1 1 1
Potpuno povezani sloj 3 4 2

Ukupan broj trenarabilnih parametara * 4o 450 395 348.219  150.192

Mnozenje 42 45 m 347,82 k 150,84 k
Sabiranje 4245m 347,82k 150,84 k

Operacije

* Ukupan broj trenarabilnih parametara je izracunat na osnovu veli¢ine ulazne slike. Nakon
normalizacije i odsecanja, veli¢ina ulaznog podatka u mrezu je 65 x 320 x 3.

55



Kao $to se moze videti iz table 7.1, AlexNet ima 42.452.305 trenarabilnih parametara, PilotNet
ima 328.219 trenarabilnih parametara, a J-Net svega 150.192 trenarabilnih parametara. Dakle, J-Net
ima oko 280 puta manje parametara nego AlexNet. Pored ovoga, tokom samog procesa treninga,
izracunat je broj operacija sa pokretnim zarezom za svaki model koji je, kao Sto se i ocekivalo
,proporcionalan broju trenarabilnih parametara: 42,45 miliona operacija mnoZenja i isti broj operacija
sabiranja za AlexNet, 347,82 hiljada operacija mnozenja i isto toliko operacija sabiranja za PilotNet
i oko 150,84 hiljada operacija mnozenja i sabiranja za J-Net, tabela 7.1.

Dodatno, uporedene su veli¢ine treniranih modela: AlexNet model ima veli¢inu od 509,5 MB,
PilotNet 4,2 MB, i J-Net samo 1,8 MB; tabela 7.2. Svi modeli su trenirani koriS¢enjem iste baze
podataka, funkcije gubitka i optimizatora. Broj epoha koriS¢en za treniranje je razliCit za svaki model
usled razlicitih potreba za reSavanje problema previse prilagodenog modela. Dok sama arhitektura
mreze, tipovi i veliine slojeva i veze izmedu ¢vorova, direktno uti¢u na cenu racunanja, veli¢ina
istreniranog modela ima uticaj na fazu zakljucivanja, kada se predikcije vrSe u realnom vremenu
direkno na hardverskoj platformi, s obzirom na zahteve u vezi memojiskih resursa namenskih
raunarskih sistema.

Tabela 7.2 Veliéine istreniranih modela: J-Net, PilotNet, i AlexNet.

AlexNet PilotNet J-Net
Broj epoha treniranja modela 30 4 6
Velicina istreniranog modela 509.5 MB 4.2 MB 1.8 MB

J-Net mreza ima oko 150 hiljada trenarabilnih parametara, $to je upola manje od implementirane
PilotNet mreze koja ima oko 350 hiljada trenarabilnih parametara, i broj parametara J-Net modela je
280 puta manji od broja parametara nase implementacije AlexNet mreze koja ima preko 41 milion
parametara. Broj matematickih operacija sa pokretnim zarezom, operacija mnoZenja i sabiranja, je
proporcionalan broju trenarabilnih parametara. Stoga se zakljucuje da je J-Net najmanje racunarski
zahtevno reSenje. Veli€ina J-Net modela je Cetiri puta manja od PilotNet modela i oko 250 puta manja
od AlexNet modela. Manja veli¢ina istrenirane mreze i manji broj parametara mreze, tezinskih faktora
dodeljenih ¢vorovima mreze, direktno dovodi do poboljSanja performansi rada sistema u realnom
vremenu u smislu smanjenja kaSnjenja i samanjivanja zahteva za hardverskim resursima na kojima
¢e se izvrSavati model u fazi zakljudivanja, sa stanovista racunarske snage, cene i veliine.

Bazirano na dobijenim rezultatima, moze se zakljuciti da J-Net mreza ima manje duboku
arhitekturu od ostalih reSenja sa kojima je poredena, manji broj trenarabilnih parametara, 1 posledi¢no,
manju veli¢inu istreniranog modela. Sve ovo preporucuje dizajniranu mreZu za spuStanje na
automobilsku platformu sa namenskim rac¢unarskim sistemom, odnosno na robo-vozilo.

7.2.2. Evaluacija performansi tokom autonomne voZnje u simuliranim
uslovima

Tokom rezima autonomne voznje, slika sa centralne kamere montirane na vozilu se kontinuirano
prikuplja i Salje kao ulazni podatak istreniranom modelu neuralne mreze koja se koristi u fazi
zakljucivanja, izlaz ovog modela je zadata vrednost ugla okretanja upravljac¢a. Razlika u odnosu na
fazu treniranja je to Sto se u rezimu zakljuc¢ivanja koristi slika samo sa centralne kamere. Uspes$na
autonomna voznja, odnosno odrzanje vozila u kolovoznoj traci u simulatoru, za sva tri modela je
snimljena i video snimci ovih voznji su dati u [103], [104] i [105] za AlexNet, PilotNet i J-Net,
respektivno. Kao $to se moze uociti iz pomenutih video snimaka, J-Net mreZa je uspe$no ispunila
zahtev za autonomnom voznjom na predefinisanoj putanji, pri ¢emu se vozilo odrzava u kolovoznoj
traci tokom ¢itave voznje. Kao mera boljeg performansa autonomne voznje na datom putu uzima se
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ponasanje vozila koje se kreée sredinom puta. Ovaj zahtev je J-Net model uspe$no ispunio.
Kvalitativna evaluacija autonomne voznje koriS¢enjem implementiranih mreza je data u tabeli 7.3.

Tabela 7.3 Evaluacija autonomne voznje koris¢enjem modela AlexNet, PilotNet i J-Net.

Autonomna voZnja AlexNet PilotNet J-Net
Autonomno odrzanje vozila . . y
. . uspesno uspesno uspesno
u kolovoznoj traci
Srednja kvadratna grika (MSE)  [m?] 2,85 3,09 7,56
Apsolutna greska (1AE) [m] 0,11 0,10 0,22

U tabeli 7.3 u prvom redu opisana je uspesnost autonomne voznje kori§¢enjem svakog od modela,
AlexNet, PilotNet ili J-Net. Autonomno odrZanje vozila u kolovoznoj traci kori§¢enjem sva tri modela
je uspesno. Na osnovu opservacija ponasanja voznje u krivinama, moze se zakljuciti da koris¢enjem
AlexNet mreze tokom autonomne voznje, vozilo se nalazi na sredini puta ve¢inu vremena, dok se
tokom autonomne voznje koris¢enjem PilotNet i J-Net modela vozilo nalazi u sredini puta uglavnom,
ali u nekim krivinama vozilo dolazi do same ivice puta. Medutim, sve tri implementacije neuralnih
mreza uspesno savladavaju autonomnu voznju u simulatoru tokom ¢itavog trajanja voznje, ne silazeci
sa kolovozne trake.

Kvantitativna ocena kvaliteta autonomnog odrZanja vozila na reprezentativnoj putanji je
ostvarena merenjem odstupanja poloZaja vozila od sredine putanje kojom je predvideno kretanje
vozila. Tokom voZnje merene su pozicije vozila u svakom frejmu. Izracunata su odstupanja od
centralne linije puta za autonomne voznje koris¢enjem AlexNet, PilotNet i J-Net modela. Izra¢unate
su srednja kvadratna greska (MSE) i apsolutna greska (IAE) za pun krug voznje po reprezentativnoj
putanji, kao $to je detaljnije objasnjeno u poglavlju 5.5. Rezultati za MSE i IAE za autonomnu voznju
kori$¢enjem sve tri mreZe su date u tabeli 7.3 u drugoj i tre¢oj koloni, respektivno. Odstupanje je
mereno u pikselima, pri ¢emu je uvedena konverzija 100 piksela = 1 m, kako bi se vrednosti
predstavile i u metrima. Srednja kvadratna greska iznosi 2,85 m?, 3,09 m? i 7,56 m? za AlexNet,
PilotNet i J-Net, respektivno. Apsolutna greska iznosi 0,11 m, 0,20 m i 0,22 m za AlexNet, PilotNet
i J-Net, respektivno. Na osnovu vrednosti za MSE i IAE, zakljuCuje se da je postignuto najmanje
odstupanje od centra predefinisane putanje koris¢enjem AlexNet modela, a najvece odstupanje
kori$¢enjem J-Net modela.

Dijagram relativnog odstupanja od centra trajektorije za jedan pun krug autonomne voznje je
predstavljen na slici 7.3. Osnovne karakteristike trajektorije se mogu podeliti u Cetiri kategorije:
uglavnom ravan put ograni¢en sa bankinama, krivine ograni¢ene crveno-belim prugama, most i
delovi puta bez ikakve ograde gde je ivica puta definisana samo praSinom pored puta. Kao $to se
moze videti sa slike 7.3, autonomna voznja koris¢enjem sva tri modela ima sli¢an obrazac. Modeli
pokazuju da je autonomna voznja gotovo bez oscilacija na ravnim delovima putanje. Medutim, u
krivinama, odstupanje od centra trajektorije je bilo najveée. Na primer, velika odstupanja su u Krivini
nakon mosta — deo dijagrama sa slike 7.3 oznacen kao (c), postoje tri ostre krivine — slika 7.3 (d) i
(b), dok je tre¢a krivina najizazovnija. Dodatno, slika 6.9 pokazuje kako sve tri mreze imaju
odstupanje na delu sa trecom krivinom, s tim da je kod AlexNet odstupanje najvece, a J-Net ima
najbolji performans od sve tri mreze na ovom delu puta. Sa druge strane, J-Net ima viSe oscilacija
tokom citavog kruga, dok AlexNet ima najmanje oscilacija ako se posmatra ¢itav krug voznje jer se
vozilo nalazi na sredini putanje tokom najveceg dela voznje.
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Relativno odstupanje od centra trajektorije za jedan pun krug autonomne voznje
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Slika 7.3 Relativno odstupanje od centra trajektorije za jedan pun krug autonomne voznje.

Cetiri glavnne karakteristike puta: (a) uglavnom prav put oivicen bankinom, (b) krivine
oivicene crveno-belim trakama, (c) most, (d) krivina oivicena prasinom (desno).

Statisticka analiza autonomne voznje je predstavljena i putem histograma. Ova analiza je
znacajna za dugorocne testove. Kako bi se ispitale oscilacije, histogram relativnih odstupanja od
centra trajektorije za jedan pun krug autonomne voznje je predstavljen na slici 7.4. Histogram voznje
koris¢enjem J-Net mreze je predstavljen na slici 7.4(a), gde se vidi da J-Net ima najmanje odstupanje
u krivinama, dok su oscilacije od centra trajektorije najvece. Za PilotNet, slika 7.4(b), oscilacije su
srednje jacine u odnosu na preostale dve mreze, ali model ima znacajne oscilacije u krivinama, na
obe, levu i desnu stranu, gde u oba pravca sporadi¢na deSavanja imaju relativno odstupanje od centra
trajektorije od skoro 100%. Histogram relativnog odstupanja od centra trajektorije za AlexNet je
prikazan na slici 7.4(c). Voznja koris¢enjem AlexNet mreZe je najstabilnija, sa najmanjim
oscilacijama od centra trajektorije. Sa druge strane, postoje deSavanja sporadicnog odstupanja od
centra trajektorije u jednom pravcu krivine. Medutim, ovo odstupanje je u okviru dozvoljenih granica,
vozilo ne skrece sa puta, Sto je kriterijum kojim se definiSe uspesna autonomna voznja.
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Histogram odstupanja od centra trajektorije
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Slika 7.4 Histogram odstupanja od centra trajektorije za jedan pun krug autonomne
voznje.

Konac¢no se moze zakljuciti da su svi modeli daju zadovoljavajuce rezultate u autonomnoj voznji,
zavr$ivsi Citav krug autonomne voznje bez znacajnog odstupanja od centra trajektorije. Razlike
izmedu autonomnih voZnji koriS¢enjem razli¢itih modela su primetne, ali nisu velike.

Tabela 7.4 Kvantitativna evaluacija autonomne voznje kori§¢enje modela AlexNet, PilotNet i J-Net
na platformi sa visokim performansama za simulator autonomne voznje.

Autonomna voZnja AlexNet PilotNet J-Net
Broj uspesnih krugova * 10 10 10
Kasnjenje 26.0 ms 24.1ms 23.8 ms
Broj predikcija u sekundi 37 42 44

* Autonomna voznja je testirana na 10 uzastopnih krugova.

Bazirano na analizi racunarske kompleksnosti, ocekivano je da ¢e J-Net imati najmanje kaSnjenje
i najveci broj ostvarenih predikcija u jednoj sekundi, u odnosu na preostala dva modela. Kvantitativna
evaluacija verifikuje ovu tvrdnju, kao Sto se moze videti u tabeli 7.4. Ova evaluacija je radena na
raCunarskoj platformi ¢ije su performanse opisane na pocetku sekcije 7.1, §to je platforma visokih
performansi na kojoj je pokrenuto okruZenje simulatora. Kako je reprezentativna putanja po kojoj se
obavlja autonomna voZnja zatvorena petlja, meri se broj uspeSnih uzastopnih krugova, u deset
krugova ukupno. Koris¢enjem sva tri modela obavljena je autonomna voznja sa uspeSnim odrzanjem
vozila u kolovoznoj traci tokom ¢itave voZznje. Za merenje kasnjenja, izraCunavano je vreme izmedu
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dve uzastopne predikcije. Ovaj broj varira tokom ¢itavog kruga autonomne voznje, tako da je za
kasnjenje uzimana srednja vrednost tokom jednog kruga voznje. Broj predikcija u sekundi se
izraCunava brojanjem predikovanih uglova okretanja volana u periodu od jedne sekunde.

Na osnovu obavljenih merenja ¢iji su rezultati predstavljeni u tabeli 7.4, moze se zakljuciti da je
koris¢enje J-Net modela u fazi zaklju¢ivanja u realnom vremenu 30% brze od koris¢enja AlexNet
modela na platformi sa visokim performansama na kojoj se nalazi simulator autonomne voznje, $to
se vidi iz kolone broj predikcija u sekundi u tabeli 7.4. Medutim, ukoliko bi se koristio skalarni
procesor za zaklju€ivanje u realnom vremenu, ocekivala bi se veca razlika u brzinama izvrSavanja. U
ovom eksperimentu gde je kori§¢en simulator autonomne voznje, platforma za zakljucivanje u
realnom vremenu je kompjuter visokih performansi sa GPU jedinicom koja omogucava paralelizaciju
izvrSavanja operacija. 1z ovog razloga, s obzirom da je arhitektura koris¢enih neuralnih mreza ima
vise razlike u povrsini slojeva nego u dubini, ve¢ina operacija e obavlja u paraleli, pa je i razlika u
brzini izvrSavanja algoritma u fazi zakljucivanja posledica sekvencionalnosi, §to je proporcionalno
dubini mreza koje se posmatraju.

Ukoliko bi operacije bile vrSene samo skalarnim procesorima, moglo bi se ocekivati da bi brzine
zakljuCivanja bile znaCajno razliCite, Uporedivo sa kapacitetom projektovanih mreza, brojem
parametara i operacija nad njima. Realna implementacija J-Net mreze je namenjena namenskim
raCunarskim platformama za autonomnu voznju, robo-vozilima.

7.3. Evaluacija modela J-Net na novom delu kolovozne trake

Jos§ jedna verifikacija autonomne voznje je izvr$ena u simulatoru na novom delu kolovozne trake
reprezentativne putanje. U ovom slucaju, razlika reprezentativne putanje u odnosu na putanju koja je
koriS¢ena za prikupljanje podataka za treniranje neuralnih mreza je u tome §to je prvih 20% konacne
putanje potpuno novo. Odnosno iz skupa podataka za treniranje modela iskljuéeni su podaci dobijeni
sa prvih 20% putanje definisane u simulatoru, kako bi se obezbedila verifikacija uspesnosti kona¢nih
modela i na novim delovima puta, nikada videnim u procesu treniranja. Ovako istrenirana mreza je
validirana u simulatoru autonomne voznje. Autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci je uspesno.
Medutim, performanse autonomne voznje degradiraju u smislu odstupanja vozila od centralne linije
puta, $to je i o¢ekivan rezultat. Srednja kvadratna greSka odstupanja od centralne linije puta iznosi
45,63 m?, a apsolutna greska 0,43 m, tabela 7.5.

Tabela 7.5 Evaluacija autonomne voznje koris¢enjem J-Net modela na novom delu kolovozne trake

Autonomna voznja J-Net J-Net-novo
treniranje
Autonomno odrzanje vozila USDEo USDESNO
u kolovoznoj traci p p
Srednja kvadratna greska (MSE) [m?] 7,56 45,63
Apsolutna greska (IAE) [m] 0,22 0,43
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8. Verifikacija autonomne voznje u realnim uslovima

Za potrebe verifikacije autonomne voznje u realnim uslovima, projektovan je i realizovan sistem
za autonomnu voznju. Koris¢enjem sistema za autonomnu voznju moguce je testirati autonomnu
voznju samovozece robotske platforme, u daljem tekstu robo-vozila, po zadatoj putanji, odnosno
kolovoznoj traci u realnim uslovima. Verifikacija autonomne voznje u realnim uslovima ali u
pojednostavljenim scenarijima, Cesto laboratorijskim uslovima, je uobiCajen nacin da se izvrSi
validacija projektovanih algoritama i reSenja za autonomnu voznju [106]-[109].

8.1. Opis sistema za autonomnu voZnju

Cilj projektovanja i realizacije sistema za autonomnu voznju je da se, kori§¢enjem ovog Sistema,
u realnim uslovima izvrsi validacija modela nove arhitekture duboke neuralne mreze, J-Net, za
autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci.

Projektovani sistem za autonomnu voznju je kompleksan sistem koji se moze koristiti u dva
rezima rada: automatski kontrolisano kretanje vozila i autonomno kretanje vozila, slika 8.1. U prvom
rezimu rada, robo-vozilo je automatski kontrolisano, tako §to se kre¢e po zadatoj mapi koordinata.
Automatski kontrolisani rezim rada je projektovan u svrhu automatizovanog prikupljanja i labeliranja
uzoraka koji ¢ine bazu podataka za treniranje modela neuralne mreZe za uéenje od-kraja-do-kraja. U
rezimu rada za automatski kontrolisano kretanje vozila, vrsi se akvizicija slika sa kamere montirane
na robo-vozilu uparene sa informacijom o uglu kretanja vozila u tom trenutku. Ovako dobijeni
podatak predstavlja jedan uzorak novokreirane baze podataka.

U drugom rezimu rada, sistem se koristi za autonomnu voznju u realnom vremenu, gde se slika
sa robota prosleduje algoritmu masinskog ucenja koji samo na osnovu slike kao ulaznog podatka
donosi zakljucak o narednom pomeraju vozila, odnosno o uglu pod kojim treba rotirati tockove u
odnosu na uzduznu osu vozila. U autonomnom rezimu rada, brzina vozila je postavljena na
konstantnu vrednost, tako da se upravljanje vozilom vrsi isklju¢ivo zadavanjem narednog ugla pod
kojim ¢e se kretati vozilo. Dodatno, kretanje vozila je kontinuirano, tako da zaustavljanje vozila u
sluéaju da naide na prepreku izlazi iz opsega definisanog problema.

sistem za
autonomnu voznju

1. reZim: automatsko 2. re¥im:
semplovanje slika-ugao - autonomna voZnja
A i
automatski kontorlisano kretanje autonomno kretanje robo-vozila
robo-vozila koris¢enjem sistema za koris¢enjem duboke neuralne mreize

lokalizaciju i mape koordinata koja koristi sliku sa kamere robo-vozila

Slika 8.1 Dva rezima rada sistema za autonomnu voznju.
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Centralne komponente sistema za autonomnu voznju Su: robo-vozilo koje se krece tako $to mu se
zadaje komanda za pomeraj, a to su duzina pomeraja i rotacioni ugao u odnosu na tekucu poziciju,
server raunar koji vrsi kontrolu nad vozilom, pri ¢emu ova kontrola moze biti automatsko upravljanje
vozilom ili autonomna voznja. Automatsko upravljanje se postize zadavanjem mape po kojoj se krece
robo-vozilo. Autonomna voznja se ostvaruje u sistemu autonomne voznje koji ¢ine: server raunar
koji prosleduje zakljucke algoritma za maSinsko ucenje 0 narednom uglu kretanja robo-vozilu,
raCunar na kome se izvrSava algoritam masinskog uéenja koji vrsi zadavanje narednog ugla u realnom
vremenu, i sistem za video nadzor koji ¢ini kamera povezana sa server raCunarom cija je uloga da
vrs$i lokalizaciju robo-vozila. Na slici 8.2. prikazane su osnovne komponente sistema za autonomnu
voznju Koji je razvijen na Elektrotehnickom fakultetu Univerziteta u Beogradu na Katedri za
elektroniku: (1) kamera za lokalizaciju, (2) server, (3) robo-vozilo sa montiranom kamerom,
kolovozna traka i (4) racunar za masinsko ucenje.

Kamera za video nadzor 1
- lokalizacija robo-vozila

4 Racunar za masinsko ucenje:
(a) treniranje nerualne mreze,
(b) zakljucivanje (predikcije) u realnom vremenu

Ugao
Slika
(robo»vozi!o‘;
Slika
3 {nadzor)
2
LY A\
Komanda

Server racunar:

(a) lokalizacija - kretanje robo-vozila po zadatoj
mapi i prikupljanje podataka (slika+ugao)
(b) kontrola robo-vozila — zadavanje komandi za
naredni pomeraj (ugao i duzina pomeraja)

Trajektorija i robo-vozilo

Slika 8.2 Osnovne komponente eksperimentalne postavke sistema za autonomnu voznju:
(1) kamera za lokalizaciju, (2) server racunar, (3) robo-vozilo na definisanoj kolovoznoj
traci i (4) racunar na kome se vrsi zakljucivanje u realnom vremenu.
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Osnovne komponente eksperimentalne postavke sistema za autonomnu voznju su:

(1) Kamera. Kamera za video nadzor se nalazi u visini plafona, pri ¢emu njen ugao vidljivosti
obuhvata povrSinu poda laboratorije na kome se nalazi putanja, odnosno kolovozna traka, po
kojoj je se krece robo-vozilo.

(2) Server raCunar. Na server raCunaru je pokrenut program koji upravlja robotom na dva
nezavisna nacina: prvo, koriste¢i predefinisanu mapu koordinata po kojima robot treba da se
krece 1 informaciju o poziciji robota dobijenu od sistema za lokalizaciju, i drugo koriste¢i izlaz
algoritma za masinsko ucenje kojim se definiSe slede¢i pomeraj robota, odnosno ugao pod
kojim je potrebno zaokrenuti robota. Server raunar je povezan sa kamerom za video nadzor
putem USB serijske komunikacije, sa raunarom na robo-vozilu putem bezi¢ne Blutut
komunikacije i sa raCunarom na kome se izvrSava algoritam maSinskog ucenja WiFi
komunikacijom.

(3) Trajektorija. Trajektorija (kolovozna traka) po kojoj se kreé¢e robo-vozilo je u obliku broja
osam, tako da se sastoji od viSe razliCitih delova: deo trajektorije sa ravnom putanjom, dva
polukruga pri ¢emu se vr$i blago skretanje u levo ili desno, i Cetiri veoma ostre Krivine, po
dve u levo i u desno.

(4) Racunar za masinsko ucenje. Rac¢unar za masinsko uc¢enje ima dvojaku ulogu. Na ra¢unaru se
vrsi treniranje duboke neuralne mreze koriS¢enjem baze slika koja je prikupljena koris¢enjem
sistema za autonomnu voznju u prvom rezimu, gde se robot krece po predefinisanoj mapi
koordinata. Druga uloga ovog raunara je da se na njemu vrSi zakljucivanje algoritma
masinskog ucenja, gde se u realnom vremenu slika koju robot snimi prosleduje na ulaz
istrenirane neuralne mrezZe i kao izlaz se dobija informacija o narednom pomeraju, odnosno
uglu kretanja robo-vozila. Informacija o vrednosti prediktovanog ugla se prosleduje do
algoritma na server ra¢unaru koji dalje zadaje komandu robo-vozilu.

8.2. Samovozeca robotska platforma

Za eksperimentalno testiranje je koris¢ena samovozeca robotska platforma sa tri tocka J-BOT,
koji se u ovom radu naziva robo-vozilo, slika 8.3. Jedan toc¢ak je slobodan, dok se preostala dva tocka
pokre¢u jednosmernim motorima sa ugradenim inkrementalnim enkoderima. Konstrukcija robota
obezbeduje da pored translatornog kretanja, robot ima mogucnost rotacije oko svoje centralne ose za
proizvoljni ugao. Podrzano je deo po deo linearno i1 kontinualno kretanje. Robotska platforma je
opremljena jednom kamerom i ultrazvu¢nim i infracrvenim daljinomerima koji se mogu Koristiti kao
pomo¢ u lokalizaciji 1 mapiranju.

Platforma poseduje dva nivoa upravljanja. Primarni kontroler platforme je mikrokontrolerski
uredaj koji upravlja pogonom motora i ofitava sve senzore u realnom vremenu. Primarni kontroler
poseduje zicni RS-485 interfejs kojim se ostvaruje komunikacija u okviru samog robota 1 bezi¢ni
Blutut link kojim je moguce ostvariti daljinsku kontrolu i upravljanje.

Pored primarnog kontrolera na robotu se nalazi i sekundarni kontroler koji je zasnovan na PC
racunaru u kompaktnom kucéistu prilagodenom dimenzijama robota. Na PC racunaru je moguce
izvrSavanje bilo koje standardne aplikacije pod Windows operativnim sistemom. Racunar poseduje
sopstveni WiFi link pogodan za ostvarivanje veze i prenos vecih koli¢ina podataka izmedu robota i
serverskog raCunara. Prvenstvena namena sekundarnog kontrolera je akvizicija, skladiStenje i prenos
podataka sa kamere.
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Slika 8.3 Samovozeca robotska platforma, robo-vozilo.

8.3. Zadata putanja za verifikaciju autonomne voZnje

Trajektorija izabrana za eksperimentalnu proveru autonomne voznje koriS¢enjem novog modela
duboke neuralne mreze je u obliku broja osam, slika 8.4. Ovakva putanja, iako na prvi pogled
jednostavna, sadrzi sve znacajne karakteristike neophodne za verifikaciju uspe$ne autonomne voznje.
Karakteristicne komponente zadate putanje su pravolinijsko kretanje, polukruzno kretanje u levo i
desno, pri ¢emu vozilo treba da ostvari blag zaokret i Cetiri oStre krivine, po dve u levo i u desno.
Ostre krivine predstavljaju najzahtevniji deo putanje zadate trajektorije.

Slika 8.4 Zadata putanja za verifikaciju autonomne voznje U realnim uslovima.
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Putanja se zadaje sa nizom tacaka po kojima se kreée robot u automatskom rezimu. Kako bi se
kreirala trajektorija u obliku broja osam, niz koordinata ¢ine 92 tacke, slika 8.5. Deo putanje definisan
za pravolinijsko kretanje je odreden mrezom kvadrata gde se tacke preseka ove mreze i projektovane
trajektorije (oznacena crvenom linijom) uzimaju kao koordinate. Ove koordinate su na ekvidistalnom
rastojanju. Polukruzno kretanje je definisano tako $to su sve koordinate na polukruznici medusobno
udaljene pod uglom od 3 stepena. Ovako definisan niz koordinata ¢ini mapu po kojoj se ostvaruje
zeljeno automatsko kretanje robota.

Slika 8.5 Izbor koordinata putanje za eksperimentalnu verifikaciju autonomne voznje.

8.4. Sistem za automatsku akviziciju 1 laberiranje slika —
kreiranje baze podataka

Kreiranje baze slika kojom se treniraju modeli dubokih neuralnih mreza za ucenje od-kraja-do-
kraja koji se koriste za autonomnu voznju, podrazumeva akviziciju slika sa kamere montirane na
robo-vozilu uparene sa uglom pod kojim vozilo treba dalje da se kre¢e imajuéi u vidu stanje na
kolovozu koje kamera vidi u tom trenutku. U autonomnom rezimu rada, slika je ulazni podatak u
neuralnu mrezu, a ugao pod kojim je potrebno da se robot kre¢e do naredne tacke je Zeljena vrednost
izlaza iz neuralne mreze.

5 | path_image =

(a) (b)

Slika 8.6 (a) Pogled na definisanu kolovoznu traku sa kamere za video nadzor; (b) Mapa
koordinata kojom se definise automatsko kretanje vozila.
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Kako bi se ostvarilo automatsko oznac¢avanje prikupljenih slika sa odgovaraju¢im uglom, kreiran
je sistem za automatsko kretanje robota po zadatoj mapi. Lokalizacija robota na definisanoj putanji
se vrsi koris¢enjem kamere za video nadzor koja detektuje Sahovsko polje koje se nalazi na vrhu robo-
vozila. Detekcijom polozaja Sahovskog polja se definiSe apsolutna koordinata robota u datom
prostoru. ResSenje za lokalizaciju u naSem sistemu za autonomnu voznju je inspirisano sistemom za
lokalizaciju mobilnih robota koris¢enjem masinske vizije [110]. Na slici 8.6(a) je prikazan pogled s
kamere za video nadzor na definisanu putanju za autonomnu voznju, dok je na slici 8.6(b) prikazan
skup koordinata koje definiSu putanju.

Blok dijagram sistema koji je projektovan za kreiranje baze podataka, odnosno akviziciju slika
sa kamere montirane na robotu i snimanje ovih slika u jednu bazu, pri ¢emu se svaka slika automatski
oznacava sa uglom kretanja vozila koji je zadat u tom trenutku, je prikazana na slici 8.7.

Baza
podataka

Algoritam:

- izvrsi akviziciju slike,

- snimi sliku u bazu podatka,

- primi komandu o daljem
kretanju vozila (pravac i pomeraj),
- izvrsi komandu,

- izvrsi akviciju nove slike.

SLIKA

Robo-vozilo sa
embedded PC-jem
sa Windows OS

KOMANDA SLIKA
(BT) kamera za video nadzor
(USB)

e

Server PCsa
Windows OS

Algoritam:

- oCita sliku sa kamere za video nadzor,

- izvrsi lokalizaciju robo-vozila,

- odredi rastojanje izmedu trenutne pozicije
robota i naredne koordinate zadate mape,

- izraCuna rastojanje i ugao kretanja robo-vozila
potrebne da stigne do naredne koordinate,

- zada komandu robo-vozilu (pravac i pomeraj).

Slika 8.7 Blok dijagram sistema za kreiranje baze podataka (rezim automatskog kretanja).

Algoritam koji se izvrSava na server racunaru, a koji upravlja automatskim kretanjem vozila kada
se vrsi akvizicija slika, odnosno kreiranje baze podataka, predstavljen je naslici 8.8. Najpre se oCitava
slika sa kamere za video nadzor, koja je sa server raunarom povezana putem Zicane serijske veze.
Na akviziranoj slici se detektuje Sahovsko polje koje je nalazi na robo-vozilu, na osnovu ¢ije pozicije
na akviziranoj slici se racuna trenutna koordinata vozila. Za dolazak u prvu tacku zadate mape
algoritam pronalazi najblizu tacku na definisanoj putanji za kretanje robo-vozila trenutnoj lokaciji
vozila. IzraCunava se potreban ugao okretanja vozila i duzina puta za dolazak u narednu tacku
definisane mape. Za svaku sledecu ta¢ku definisane mape se odreduje samo rastojanje i potreban ugao
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kretanja od trenutne pozicije do naredne tacke iz definisane mape. Kada se ugao (pravac kretanja) i
duzina kretanja izraCunaju, komanda se putem Blutut komunikacije Salje do mikroprocesorske

jedinice robo-vozila koja izvrsava komandu za pomeraj vozila.

o N
-/ start }
\

A S

\ 4

Ocitavanje slike sa
kamere za video nadzor

v

Akvizicija Sahovskog
polja na robo-vozilu

v

Izratunavanje
koordinata robo-vozila

v

Pronalazenje najblize
tacke predefinisane
putanje trenutnoj
lokaciji robota

¢

Izra¢unavanje
potrebnog ugla i duZine
kretanja za dolazak u
najblizu tatku putanje
(samo jednom, pri
startu progama)

Y

Otitavanje naredne
koordinate iz
predefinisane mape

v

Izra¢unanje uglai
duZine pomeraja
potrebnog za dostizanje
naredne koordinate

I

Zadavanje komandi za
pomeraj robo-vozila

Slika 8.8 Algoritam za lokalizaciju i automatsko kretanje po zadatoj mapi.
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RRILE

Image_4_angle_45 Image_58 angle_-11 Image_82_angle_-48

Slika 8.9 Primeri akviziranih slika za autonomnu voznju u realnim uslovima.

Slike su akvizirane u razli¢itim uslovima osvetljenja i dobima dana, tokom vidljivog dela dana
sa prirodnom svetloS¢u 1 uve€e pod elektricnim osvetljenjem. Od interesa je prikupiti uzorke u
razli¢itim svetlosnim uslovima kako bi trenirana mreza mogla adekvatno da odgovori na sli¢ne uslove
koji postoje prilikom autonomne voznje u realnom vremenu. Na primer, kod uzorka
Image_107_angle_44, druga slika u srednjem redu na slici 8.9, svetlost velikog intenziteta obasjava
jedan deo trajektorije, $to se smatra otezanim uslovom u toku faze zakljucivanja algoritma masinskog
ucenja.

Tabela 8.1 Baza podataka za treniranje duboke neuralne mreZe za autonomnu voznju u realnim
uslovima.

Treniranje  Validacija  Ukupno

Broj uzoraka 725 172 897

Procenat od ukupne baze podataka 81% 19% 100%

IzvrSena je akvizicija ukupno 897 podataka. Primeri prikupljenih podataka su prikazani na slici
8.9. Podaci su podeljeni u dve kategorije, 80% podataka se koristi za treniranje duboke neuralne
mreze, a 20% za validaciju, tabela 8.1.
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8.5. Treniranje duboke neuralne mreze

Treniranje dubokih neuralnih mreza od-kraja-do-kraja za autonomnu voznju u realnim uslovima
se vrsi na isti nacin kao $to je to bilo u¢injeno za autonomnu voznju u simulatoru. Jedina razlika je
Sto se u realnim uslovima koriste slike sa samo jedne kamere koja je montirana na dno robo-vozila,
slika 8.3. Blok dijagram treniranja prikazan je na slici 8.10.

Slike — Ulaz X Ugao rotacije robota— lzlaz Y

Slika sa kamere
montirane na robo-
vozilu

Duboka
TeZinski > Neuralna
faktori MreZa

A (npr. J-Net)
azuriranje
teZinskih h 4 vy
faktor
e Predikcije ugla rotacije Izmerene vrednosti ugla rotacije

Y ¥
{ MSE )

Adam Optimizator )«

Slika 8.10 Blok dijagram treniranja neuralne mreze za autonomnu voznju u realnim
uslovima.

Treniranje je obavljeno na racunaru sa Linux operativnim sistemom, koriste¢i TensorFlow
biblioteku instaliranu sa CUDA akceleracijom. Postupak treniranja prikazan je naslici 8.11.

. : i
B L
‘ 3

CRUBUBCBUECE ELE E

Slika 8.11 Treniranje duboke neuralne mreze, snimak ekrana.
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Originalna veli¢ina slike sa kamere montirane na robo-vozilu je 640 x 480 piksela. J-Net i
PilotNet je moguce istrenirati na opisanom rac¢unaru, medutim AlexNet u slucaju kori$¢enja ulaznog
podatka veli¢ine 640 x 480 piksela ima izuzetno puno parametara, vise stotina miliona, i nije bilo
moguce istrenirati AlexNet koriste¢i dati raunar. 1z ovog razloga, slici je promenjena veli¢ina na 120
X 240 piksela. Kako bi poredenje rezultata bilo adekvatno, sve tri neuralne mreze, J-Net, PilotNet i
AlexNet su trenirane sa ulazom veli¢ine 120 x 240 piksela. Treniranje je vrSeno u 30 epoha. Dijagrami

gubitaka tokom treniranja sve tri mreze, J-Net, PilotNet i AlexNet su prikazani na slici 8.12.

1o model loss - J-Net

140 model loss - PilotNet

loss - Al
—— train 7000 model loss - AlexNet
validation — validation train
120 120 i
6000 | validation
100 | 100 ‘I |
| | 5000
| | I
sol| 80 |
o |l s N 000
2l Ll i
1 © \Y ~ 3000 |
S‘ “""\/\ |
40 \ N N a0t | ~ ) AN 2000 ‘
\ ANIVAN - - \\/ o N |
® 2 1000
. \ ) ‘
— - _ N B |
0 _ = o S .
0 5 10 15 20 25 30 0 5 0 15 20 25 30 5 10 15 20 5 30
epoch epoch epoch

Slika 8.12 Dijagrami gubitka pri treniranju neuralnih mreza u 30 epoha.

8.6. Autonomna voZnja u realnom vremenu

Eksperimentalna postavka sistema za autonomnu voznju u realnom vremenu se sastoji od tri
glavne softverske komponente, pri ¢emu se svaka od ovih komponenti u izvedenom eksperimentu
izvr$ava na razli¢itom racunaru. Robo-vozilo najpre vrsi akviziciju slike sa kamere koja je montirana
na dnu vozila tako da gleda u put pred vozilom. Primeri slike koja se akvizira sa kamere montirane
na vozilu su dati na slici 8.9. Slika uslikana kamerom robo-vozila se u realnom vremenu prosleduje
algoritmu masinskog u¢enja koji na osnovu samo slike kao ulaznog podatka donosi predikciju o uglu
kretanja vozila, kako bi vozilo ostalo na definisanoj kolovoznoj traci. Brzina vozila je u postavci
problema definisana kao konstanta. Brzina se definiSe kroz pomeraj vozila, tako da je pomeraj vozila
u svakom trenutku jednak i iznosi 30 mm. Slika dobijena sa kamere montirane na robo-vozilu se
prenosi do ra¢unara na kome se vrsi predikcija WiFi komunikacijom.

Blok dijagram sistema za autonomnu voznju sa definisanim softverskom komponentama je
prikazan na slici 8.13. Algoritam maSinskog ufenja za postizanje autonomne voznje u realnom
vremenu prosleduje sliku sa robo-vozila na ulaz u istrenirani model duboke neuralne mreze i izlaz iz
ovog modela, odnosno prediktovani ugao smesta u tekstualni fajl. Centralni raunar, server, vrs$i
prijem informacije o prediktovanom uglu ocitavanjem vrednosti ugla iz tekstualnog fajla, i zadaje
komandu robo-vozilu o pomeraju, pri ¢emu je pomeraj definisan duzinom pomeraja i uglom rotacije
u odnosu na trenutnu poziciju vozila. Komanda se sa centralnog rac¢unara do robo-vozila prenosi
Blutut komunikacijom. Vozilo po dobijanju komande izvr§ava komandu, $alje novu sliku algoritmu
masinskog ucenja i ¢eka novu informaciju o sledeCem pomeraju. Na samom robo-vozilu nalazi se

mikrokontrolerski uredaj koji upravlja pogonom jednosmernog motora koji upravljaju tockovima
vozila.
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Algoritam:

- izvrsi akviziciju slike,

- prosledi sliku ML algoritmu,

- primi komandu o daljem kretanju
vozila (pravac i pomeraj),

- izvrsi komandu,

- izvréi akvicijju nove slike.

Algoritam:

- primi sliku od robo-vozila,

- izvrsi predikciju ugla koris¢enjem
istreniranog modela DNN-a,

- prosledi vrednost ugla server
raunaru.

SLIKA

Laptop sa Linux OS
koristi se TensoFLow sa
CUDA akceleracijom

Robo-vozilo sa
embedded PC-jem
sa Windows 0S

KOMANDA UGAO
(BT) ¥ (WiFi)
§ Server PC sa Windows OS

Algoritam:

- primi prediktovani ugao od ML racunara,

- opciono: izvrsi lokalizaciju robo-vozila i snimi
trenutne koordinate vozila,

- zada komandu robo-vozilu (pravac i pomeraj).

Slika 8.13 Blok dijagram sistema za autonomnu voznju robo-vozila u realnom vremenu.

Detaljniji dijagram toka podataka i naredbi tokom autonomne voZnje u realnom vremenu je
prikazan na slici 8.14. Slika se akvizira sa kamere i smesSta u deljenu datoteku na Windows
operativnom sistemu kompaktne PC platforme koja je deo robo-vozila. Pristup ovom deljenom
folderu sa trenutnom slikom sa kamere ima Linux operativni sistem racunara za masinsko ucenje.
Deljenje foldera izmedu Windows i Linux operativnih sistema predstavlja manji inZenjerski izazov,
koji je u ovom slucaju resen koris¢enjem Samba softverskog paketa [111]. Slika se potom dovodi na
ulaz istreniranog modela masinskog ucenja Ciji je izlaz ugao okretanja vozila. Informacija o uglu se
upisuje u jedan tekstualni dokument, koji se, poput slike, nalazi u deljenoj datoteci koja je u slucaju
informacije o uglu smestena na Windows operativnom sistemu server racunara. Na server racunaru,
ocitava se vrednost ugla i na osnovu toga se zadaje nova komanda robo-vozilu. Tok protoka podataka:
slika — model masinskog ucenja — ugao okretanja vozila se obavlja u realnom vremenu i u svakom
trenutku samo jednaslika i jedna informacija o uglu okretanja vozila se nalazi u zajednickim deljenim
datotekama, ¢ime je osiguran rad u realnom vremenu sa validnim podacima.
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Akvizicija slike u realnom
vremenu koju vidi robo-vozilo
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pomeraj robo-vozila

Komanda ! oI
|

Slika 8.14 Dijagram toka podataka i naredbi tokom autonomne voznje u realnom vremenu.

Algoritam zakljucivanja na racunaru za masinsko ucenje je prikazan na slici 8.15. Slika ocitana
sa kamere robo-vozila se dovodi na ulaz istreniranog modela za masinsko ucenje, koji donosi
zakljucak o narednom uglu okretanja vozila. Algoritam se izvrSava kontinualno u beskonacnoj petlji,
kontinuirano uzima sliku dobijenu sa robo-vozila i vr$i predikciju narednog ugla, odnosno definise
ugao to¢kova u odnosu na osu vozila. Podatak o zaklju¢enom uglu se smesta u tekstualni dokument
koji se nalazi u deljenom folderu na server racunaru. IzvrSavanje algoritma za masinsko ucenje se
vr$i na raCunaru na kome je instaliran Linux operativni sistem 1 TensorFlow biblioteka za masinsko
ucenje sa CUDA akceleracijom.
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|
v

Oditavanje slike

I T

Predikcija uglana
osnovu otitane slike
koriéenjem ML
istreniranog modela

———

Snimanje inform acije o
uglu
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Slika 8.15 Algoritam zakljucivanja na racunaru za masinsko ucenje.
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Slika 8.16 Algoritam na server racunaru kojim se zadaje pomeraj robo-vozilu.
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Algoritam koji se izvrSava na server ra¢unaru kojim se zadaje pomeraj robo-vozilu prikazan je
na slici 8.16. Algoritam ima dve opcije rada. Moze se koristiti tako da ukljucuje deo za lokalizaciju
koji je slican algoritmu koriS¢enom u rezimu rada za akviziciju podataka. Razlika je u tome Sto se u
ovom slucaju podaci o lokalizaciji vozila, koja se vr$i kamerom za video nadzor i detekcijom
Sahovskog polja na vrhu robo-vozila, koristi samo za skladistenje realnih koordinata robo-vozila.
Informacije o ta¢noj poziciji robo-vozila tokom autonomne voznje su nam od interesa u postupku
kvantitativne varijacije autonomne voznje. Realne koordinate robo-vozila u odnosu na projektovanu
kolovoznu traku daju informaciju o odstupanju polozaja vozila od sredine kolovozne trake.

U drugom delu algoritma na server ra¢unaru se zadaje pomeraj robo-vozilu sadrzi samo komandu
koja o¢itani ugao dobijen na izlazu algoritma za masinsko ucenje prosleduje dalje robo-vozilu zajedno
sa fiksnim, unapred zadatim pomerajem. Duzina pomeraja u nasem sistemu je fiksna i iznosi 30 mm,
vreme potrebno da se izvr$i ovaj pomeraj je uvek jednako, Sto zapravo znaci da je brzina robota
definisana konstantnom vrednoscu.

Slika 8.17 Faza zakljucivanja - odredivanje ugla na osnovu slike u realnom vremenu.

Na slici 8.17, prikazani su trenutna slika akvizirana sa robo-vozila i zaklju¢ak o narednom uglu
okretanja vozila donetom na osnovu ove slike u realnom vremenu. U prikazanom slucaju, informacija
0 narednom uglu pod kojim robo-platforma treba da se krece je oko -6,6 stepeni, §to znaci da je
potrebno rotirati vozilo 6,6 stepeni u levo i pomeriti ga 30 mm unapred. Nakon tog pomeraja se
akvizira nova slika sa kamere i donosi novi zaklju¢ak o narednom pomeraju robo-vozila.
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8.7. Rezultati verifikacije autonomne voznje u realnim uslovima
na zadatoj kolovoznoj traci

U realnom sistemu za autonomnu voznju, izvrSena je verifikacija autonomne voznje na sli¢an
nac¢in kao §to je to bilo izvrSeno u simulatoru. Tri duboke konvolucione neuralne mreze, J-Net,
PilotNet i AlexNet su trenirane koris¢enjem baze podataka kreirane metodom opisanom u sekciji 8.4.
Ovako istrenirani modeli su kori$¢eni za autonomnu voznju robo-vozila po definisanoj trajektoriji.
Autonomna voznja u naSem sistemu je opisana u Sekciji 8.6.

8.7.1.  Racunarska kompleksnost modela dubokih neuralnih mreza

Rezultati pokazuju da je moguce ostvariti autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci
kori$¢enjem sva tri modela dubokih neuralnih mreZa za uc¢enje od-kraja-do-kraja. Ocekivano, za J-
Net model je potrebno izvrSiti najmanje operacija u realnom vremenu i trenirani model J-Net ima
najmanje zauze¢e memorije, 3 MB, dok je, takode oc¢ekivano AlexNet model sa najve¢im brojem
operacija i trenarabilnih parametara, preko 200 miliona, i zauzima ¢ak 2,4 GB memorijskog prostora.
Broj operacija, trenarabilnih parametara i veli¢ina istreniranih modela, osobine koje se zajednicki
nazivaju kapacitet modela, za J-Net, PilotNet i AlexNet su prikazani u tabeli 8.2.

Tabela 8.2 Karakteristike treniranih modela u realnim uslovima, J-Net, PilotNet, and AlexNet.

J-Net PilotNet AlexNet
Ukupan broj parametara * 248,373 1,314,619 200,787,281
Broj operacija 248,37 k 1,31 m 200,78 m
(mnoZenje i sabiranje)
Velicina istreniranog modela 3MB 15.8 MB 2.4 GB

* Ukupan broj trenarabilnih parametara se racuna u odnosu na veli¢inu ulazne slike,
odnosno broj piksela. Veli¢ina ulazne slike za ove modele je 120 x 240 x 3 piksela.

Moze se primetiti da se kapacitet samih modela razlikuje od vrednosti dobijenih za treniranje
modela bazom podataka kreiranom u uslovima simulatora. Razlika potice iz veli¢ine ulaznog signala.
U simuliranim uslovima veli¢ina ulaza u neuralnu mrezu, slika nakon odsecanja, iznosi 65 x 320 x
3, a u uslovima realnog sistema za autonomnu voznju ulazni podatak, $to predstavlja sliku nakon
smanjenja veli¢ine, iznosi 120 x 240x% 3 piksela. Razlika u veli¢ini ulaznog podatka direktno utice na
broj ¢vorova neuralne mreze i njihovih medusobnih konekcija u svakom sloju te mreze. Pri tome,
ulazni podatak s vecim brojem piksela ¢e dovesti do viSe ¢vorova u skrivenim slojevima neuralne
mreze za jednako definisane parametre svih unutra$njih slojeva, konvolucije, udruzivanja, ravnajucih
ili potpuno povezanih slojeva.

8.7.2.  Kvalitativni rezultati autonomne voznje

Autonomno odrZanje vozila u kolovoznoj traci koris¢enjem J-Net modela, kao i referentnih
modela AlexNet i PilotNet je verifikovano u sistemu za autonomnu voznju realizovanom u
laboratorijskim uslovima. Moze se utvrditi da J-Net uspe$no obavlja autonomnu voznju na
definisanoj trajektoriji, odnosno robo-vozilo koriséenjem J-Net modela se odrzava u kolovoznoj traci
bez skretanja sa definisane trajektorije puta. Kao $to je objasnjeno u sekciji 8.3, trajektorija se sastoji
od razli¢itih delova puta, ravan put, blage krivine u obliku polukruga i Cetiri oStre krivine, po dve u
levo i u desno. Opservacijom autonomne voznje se moze konstatovati da autonomna voznja
koris¢enjem J-Net modela, osim §to vr$i uspesno odrzanje vozila u kolovoznoj traci, dobro savladava
krivine. Video snimak autonomne voznje koris¢enjem J-Net modela je dat u [112]. Na slici 8.18,
prikazan je jedan frejm iz snimka autonomne voznje po zadatoj putanji koris¢enjem J-Net modela.
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Slika 8.18 Jedan frejm video snimka autonomne voznje po zadatoj putanji korisé¢enjem
J-Net neuralne mreze [112].

U svrhu kvalitativne evaluacije autonomne voznje, izvrSena je analiza odstupanja kretanja robo-
vozila koris¢enjem J-Net, PilotNet i AlexNet modela od zadate trajektorije. Odstupanja su merena
tako Sto je tokom rezima autonomne voZznje pracena tacna lokalizacija vozila sistemom za
lokalizaciju, koji radi nezavisno od algoritma za autonomnu voznju, a kojim se beleze pozicije robota
tokom autonomne voznje.

Trajektorije autonomne voZnje robo-vozila koriS¢enjem implementiranih modela date su na
zajedni¢kom dijagramu prikazanom na slici 8.19. Plavom linijom je prikazana definisana trajektorija
kretanja, odnosno centar puta, koja odgovara ta¢noj informaciji. Kretanje vozila kori§¢enjem J-Net
modela je prikazano crvenom linijom. Uoc¢ava se da osim par sporadi¢nih odstupanja na pravom delu
putanje i na polukruznici, a koji spadaju u dozvoljena odstupanja, jer vozilo nije skrenulo s puta ve¢
se ispravilo i dalje nastavilo autonomno kretanje po zadatoj trajektoriji, autonomna voznja
koris¢enjem J-Net modela daje veoma zadovoljavajue rezultate. Snimljena trajektorija voZznje
koris¢enjem J-Net modela u najveéem delu puta prati zadatu trajektoriju. Trajektorije autonomne
voznje kori$¢enjem PilotNet modela i AlexNet modela su prikazane zelenom i tirkiznom bojom,
respektivno. Autonomna voznja koriéenjem PilotNet i AlexNet modela takode prati definisanu
trajektoriju, medutim, mogu se uociti blaga odstupanja u ostroj krivini u levo i na ravnom delu puta
u blizini centralne raskrsnice, dok na ostatku puta robo-vozilo uglavhom dobro prati definisanu
trajektoriju.

76



trajektorija
1200

— centar putanje

— PilotNet trajektroja
— I-Net trajektorija
— AlexNet trajektorija

1000

800

y [mm]

600

400

) 500 1000 1500 2000
x [mm]

Slika 8.19 Trajektorija kretanja robo-vozila u realnom vremenu koriséenjem dubokih
neuralnih mreza: plava — centar zadate trajektorije; zelena — PilotNet; crvena — J-Net;
svetlo plava — AlexNet.

Poput kvalitativne analize autonomnog odrzanja vozila u kolovoznoj traci koje je vrSena za
autonomnu voznju u simuliranim uslovima, ista analiza je primenjena i za uslove autonomne voznje
u realnim uslovima. Metode merenja odstupanja vozila od sredine kolovozne trake su srednja
kvadratna greska i integralna apsolutna greska, opisane u sekciji 5.5. Kako su poznate tacne
koordinate projektovane trajektorije puta, koje smo koristili u postupku automatizovanog kretanja
robo-vozila, opisano u sekciji 8.4, a takode su zabelezene ta¢ne koordinate vozila tokom same
autonomne voznje, opisano u sekciji 8.6, odstupanje poloZaja vozila tokom autonomne voznje od
sredine kolovozne trake se dobija merenjem rastojanja od trenutne koordinate vozila do najblize tacke
projektovane trajektorije.

Tabela 8.3 Kvalitativna evaluacija autonomne voznje koris¢enjem modela
AlexNet, PilotNet i J-Net.

Autonomna voZnja AlexNet PilotNet J-Net
Autonomno odrZanje vozila

u kOlOVOZﬂOj traCi uspesno uspesno uspesno
MSE [mm?] 945,5 964,6 820,7
IAE [mm] 238 24.6 234

U tabeli 8.3, data je kvalitativna evaluacija autonomne voznje, uspeSnost autonomne voznje i
srednja kvadratna greska (MSE) i integralna apsolutna greska (IAE) za sva tri modela, J-Net, PilotNet
i AlexNet. Tokom opservacije kretanja robo-vozila, autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci
koris¢enjem J-Net modela je dalo dobre rezultate, pri ¢emu se ¢ak i u oStrim krivinama vozilo krece
po putanji. Kod druga dva modela, PilotNet i AlexNet, autonomna voznja je takode uspesna, s tim
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Sto se deSava da vozilo u krivini napravi vece odstupanje od sredine kolovozne trake, da bi se u
narednom koraku vratilo na dobar pravac. Rezultati merenja odstupanja putanje robo-vozila
koris¢enjem J-Net, PilotNet i AlexNet, i izraCunavanje srednje kvadratne greSke i integralne
apsolutne greske su u skladu sa prethodnim zapazanjima. Autonomna voznja koriS¢enjem J-Net
modela ima 820,7 mm?srednju kvadratnu gresku i 23,4 mm integralnu apsolutnu gresku, AlexNet
ima 945,5 mm? srednju kvadratnu gre§ku i 23,8 mm integralnu apsolutnu gresku, dok su ove
vrednosti za PilotNet 964,6 mm? i 24,6 mm za MSE i IAE respektivno.

Objasnjenje za situaciju da se koriS¢enjem J-Net modela postigao najbolji kvalitet autonomne
voznje u smislu posmatranja odstupanja putanje robo-vozila od sredine projektovane kolovozne trake,
a ne koriS¢enjem AlexNet i PilotNet modela kao §to je to bio slu¢aj u simuliranim uslovima, je u tome
Sto je prilikom treniranja modela dubokih neuralnih mreza kori$éen relativnom mali skup podataka,
svega 897 uzoraka. Iz ovog razloga, model sa manjim brojem parametara, u ovom slucaju J-Net, se
bolje prilagodio nego model koji ima zna¢ajno veci broj parametara poput AlexNet-a kod koga moze
do¢i do nedovoljnog prilagodenja modela usled koris¢enja relativnom male baze podataka.

8.7.3.  Kvantitativni rezultati autonomne voznje

Tokom autonomne voznje robo-vozila po definisanoj trajektoriji, belezene si kvantitativne
karakteristike voznje, vreme izvr$avanja zakljucivanja o uglu kretanja vozila (predikcija) na osnovu
slike sa vozila, ¢ime je moguce odrediti kasnjenje u realnom vremenu, ali 1 dobiti informaciju o broju
predikcija/zakljucivanja koji se dobijaju kontinualno na osnovu jedne slike.

Kvantitativni rezultati su zabelezeni za autonomnu voznju koris¢enjem tri modela J-Net, PilotNet
i AlexNet, tabela 8.4. Kao §to se moglo oc¢ekivati na osnovu analize kompleksnosti implementiranih
modela neuralnih mreza koja je prikazana u sekciji 8.7.1, autonomna voznja kori$¢enjem J-Net
modela u realnom vremenu daje najmanje kasnjenje. Prosecno vreme izmedu dve predikcije iznosi
22,67 ms. PilotNet model ima kasnjenje od 23,4 ms, dok je AlexNet modelu potrebno najvise
vremena da izvrsi predikciju, 30,2 ms. Ovi rezultati su u skladu sa komplesnoséu modela dubokih
neuralnih mreza i proporcionalni su ukupnom broju matematic¢kih operacija koje je potrebno izvrsiti
od trenutka kada se slika kao ulazni podatak pojavi na ulazu modela duboke neuralne mreze, dok
model mreze ne izvrsi predikciju, odnosno donese zakljuc¢ak o narednom uglu kretanja vozila na
osnovu slike.

Tabela 8.4 Rezultati kvantitativne evaluacije autonomne voznje kori$¢enjem modela AlexNet,
PilotNet i J-Net u sistemu autonomne voznje u realnim uslovima.

Autonomna voZnja J-Net PilotNet AlexNet
Kasnjenje 22,7 ms 23,4 ms 30,2 ms
Broj predikcija po jednoj slici 16 11 8

Broj predikcija po jednom ulaznom signalu bi u idealnom slu¢aju iznosio jedan izlazni podatak
po slici. Medutim, u projektovanom sistemu autonomne voznje, kretanje robo-vozila je donekle
usporeno, sto je uslovljeno kompleksnos¢u samog sistema za autonomnu voznju i kori§¢enjem vise
softverskih blokova koji upravljaju ovim sistemom. 1z ovog razloga, akvizicija slike sa robota se, iako
se izvr$ava kontinuirano, izvrSava u odredenim vremenskim intervalima.

Algoritam za maSinsko ucenje je projektovan da kontinuirano vrsi predikcije na osnovu ulaznog
podatka. 1z ovog razloga, za jednu sliku koja je prikupljena u datom trenutku se vrsi i po nekoliko
identi¢nih predikcija, sve dok sistem ne akvizira narednu sliku. PoboljSanje sistema za autonomnu
voznju je moguée vrsiti U pravcu ostvarivanja bolje sinhronizacije izmedu razli¢itih komponenti
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sistema i omoguciti da se slika sa robo-vozila prikuplja bez zadrSske. Dodatno, podatak o broju
predikcija po jednoj ulaznoj slici govori i o brzini samih modela maSinskog ucenja. Akvizicija slike
se obavlja u istim ili sli¢nim vremenskim intervalima za sva tri modela, dok je broj predikcija direktno
proporcionalan brzini samih modela masinskog ucenja. Moze se zakljuciti, Sto je i ocekivano s
obzirom na izraGunatu kompleksnost modela, da najbolje rezultate u smislu brzine odgovora modela
masinskog ucenja ima J-Net model, 16 predikcija, u odnosu na druga dva implementirana modela,
PilotNet i Aleks net, koji ostvaruju prose¢no po 11 i 8 predikcija, respektivno, u datoj postavci sistema
za autonomnu voznju.

Zakljucak je da je ostvarena uspeSna autonomna voznja koris¢enjem kako projektovanog reSenja
za J-Net duboku neuralnu mrezu, takode i koris¢enjem kontrolnih modela poznatih arhitektura
PilotNet i AlexNet. Takode, utvrdeno je da autonomna voznja koris¢enjem J-Net modela ostvaruje
najmanje kasnjenje u realnom vremenu, istreniran model ima najmanje zauzece memorijskog
prostora u odnosu na druga poznata postojeca resenja, pa se moze zakljuciti da je J-Net model uspesno
odgovorio na zahteve postavljene za projektovanje raCunarski manje zahtevnog modela neuralne
mreze koji ¢e biti u stanju da obavlja zadatak autonomne voznje.

8.8. Evaluacija modela J-Net na novoj kolovoznoj traci

U prethodnoj sekciji dati su rezultati verifikacije autonomne voznje u realnim uslovima
koris¢enjem J-Net modela, pri ¢emu je koriS¢en sistem za autonomnu voznju koji je opisan u sekciji
8.1. Medutim, potrebno je verifikovati da je J-Net model dovoljno generalizovan i da je moguce
ostvariti autonomnu voznju po novoj putanji, koja nikada nije videna u postupku treniranja modela.
Trajektorija za autonomnu voznju, opisana u sekciji 8.3 koriS¢ena je u postupku treniranja modela
neuralnih mreza. Sada se vrsi verifikaciji autonomne voznje na novoj putanji.

Za evaluaciju modela J-Net na novoj kolovoznoj traci izabrana je putanja prikazana na slici 8.20.
Razlika u odnosu na trajektoriju voznje koris¢ene u prethodnom postupku, prikazane na slici 8.4, je
to Sto sada nema ravnih delova puta, postoje tri veoma bliske, ali blaZze krivine u gornjem 1 iste takve
tri krivine u donjem delu putanje, kada se putanja posmatra kao na slici 8.20. Sli¢nost sa prethodnom
trajektorijom su dva veca dela puta u obliku polukruznice. Zadrzani su spoljasnji markeri trajektorije,
odnosno ,,bankine*, crvene polukruznice koje oznacavaju krivinu na putu, i Zute oznake koje upucuju
na to da predstoji deo puta na kojem ¢e biti potrebno izvr$iti oStriji zaokret vozila.

Slika 8.20 Nova putanja za autonomnu Voznju u realnim uslovima
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U prethodnoj postavci sistema, kolovozna traka se nalazi na podu laboratorije u kojoj je
projektovan sistem za autonomnu voznju. Kako bi se sa¢uvala ovakva postavka sistema i za buduce
eksperimente, nova putanja je Stampana na papiru velikog formata, koji je postavljen na pod
laboratorije. Dodatna izmena u odnosu na originalnu putanju je to $to je pozadina po kojoj je iscrtana
crna kolovozna traka bele boje, za razliku od prvog slu€aja u kojem je pozadina bila jednaka podu
laboratorije, sive boje.

Na slici 8.21 prikazana je postavka sistema sa novom putanjom za autonomnu voznju u realnim
uslovima. Uz samu kolovoznu traku i horizontalnu saobracajnu signalizaciju, dodati su i modeli
automobila. Medutim, kako je kamera robo-vozila usmerena na put, objekti sa strane ne ometaju
previse ponaSanje vozila.

2% tf.“‘ -

Slika 8.21 Postavka sistema sa novom putanjom za autonomnu voznju u realnim
uslovima, [113].
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Autonomna voznja je ostvarena koris¢enjem J-Net modela istreniranog u postupku opisanom u
sekciji 8.5, pri cemu su kompleksnost i karakterististike istreniranog J-Net modela date u sekciji 8.7.
U slucaju evaluacije modela po novoj kolovoznoj traci, jedina izmena je nova putanja po kojoj se
krece ranije opisani J-Net model. Upravo generalizacija modela i postizanje autonomnog odrzanja
vozila u kolovoznoj traci u novim uslovima je i predmet ove evaluacije.

—— —

— —_

Slika 8.22 Izbor koordinata putanje za eksperimentalnu verifikaciju autonomne voznje.

Postignuta je uspesna autonomna voznja po novoj putanji kori§¢enjem J-Net modela. Zabelezene
su pozicije robo-vozila prilikom svakog pomeraja koris¢enjem sistema za lokalizaciju. Izraunato je
odstupanje pozicije robo-vozila tokom autonomne voznje u odnosu na sredinu novoprojektovane
kolovozne trake. Na slici 8.22 nalazi se prikaz izbora koordinata nove kolovozne trake. Racunato je
odstupanje pozicije robo-vozila od najblize tacke na novoj putanji, i na osnovu ovog odstupanja
izraCunate su srednja kvadratna greska (MSE) i integralna apsolutna greska (IAE). Rezultati su dati
u tabeli 8.5. Na osnovu merenja greSske odstupanja kretanja vozila od sredine kolovozne trake,
zakljucuje se da je kretanje vozila po novoj kolovoznoj traci uspe$no, ali da su odstupanja od sredine
kolovozne trake nesto veca u odnosu na prvi eksperiment. Greske odstupanja J-Net modela tokom
kretanja po prvoj kolovoznoj traci, koja je ujedno kori$¢ena i za treniranje neuralne mreze, su 820,7
mm? i 23,4 mm za MSE i IAE respektivno, dok su ove vrednosti 1891,5 mm? i 37,6 mm za MSE i
IAE respektivno pri kretanju J-Net modela tokom kretanja po novoj kolovoznoj traci. Rezultati
upucuju na to da model dobro generalizuje, a da su odstupanja od sredine kolovozne trake nesto veca
nego u prvom slucaju, §to je u skladu sa ocekivanjima.

Tabela 8.5 Rezultati kvantitativne evaluacije autonomne voznje na novom modelu putanje

Autonomna voZnja Originalna Nova
J-Net model kolovozna traka kolovozna traka
Autonomno odrzanje vozila USPEENo USPEIO
u kolovoznoj traci p p
MSE [mm?] 820,7 1891,5
IAE [mm] 23,4 37,6
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Trajektorija kretanja robo-vozila u realnom vremenu koris¢enjem J-Net modela na novoj
kolovoznoj traci je prikazana na slici 8.23, a video snimak autonomne voznje kojom se vrsi
autonomno odrZanje vozila na novoj kolovoznoj tacki je dat u [113]. Zakljucuje se da J-Net model
nove duboke neuralne mreze od-kraja-do-kraja projektovane za autonomnu voznju uspes$no
generalizuje i koris¢enjem ovog modela je moguce izvrsiti autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj
traci i na potpuno novim putevima.

T Autonomno kretanje vozila po novoj putanji

— center of the road
— |-Net trajectory

1000

200

700

y [mm]

600

500

400

500 1000 1500 2000
* [mm]

Slika 8.23 Trajektorija kretanja robo-vozila u realnom vremenu korisé¢enjem J-Net modela
na novoj kolovoznoj traci.

Koris¢enjem modela duboke konvolucione neuralne mreze, J-Net, projektovane za autonomnu
voznju mogucée je ostvariti autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci i u simuliranim i u realnim
uslovima. Verifikacija sistema u realnim uslovima je izvrSena na dva razli¢ita modela kolovoznih
traka, tako da je samo na jednoj od njih vrSena akvizicija uzoraka za treniranje modela neuralnih
mreZa, a druga putanja je posluzila za verifikaciju dobre generalizacije novoprojektovanog modela.

Na oba modela kolovoznih traka, ostvareno je uspesno odrzanje vozila u kolovoznoj traci
koris¢enjem modela nove duboke neuralne mreze. Arhitektura J-Net modela ja projektovana za rad
na ugradnim hardverskim platformama, te stoga ima manju kapacitivnost, broj parametara,
matematiCkih operacija, trenirani model zauzima manje memorijskog prostora, a tokom faze
zaklju¢ivanja u realnom vremenu postiZe ste manje kasSnjenje u odnosu na druge poznate modele koji
se mogu Koristiti za autonomno odrzanje vozila u kolovoznoj traci.
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9. Zakljucak

Tehnike masinskog ucenja, i pribliznije dubokog ucenja, postale su nerazdvojan Cinilac razvoja
autonomnih vozila. Tehnike dubokog u¢enja se koriste u segmentima autonomne voznje kao $to su
prepoznavanje i prac¢enje objekata, lokalizacija i mapiranje, semanticka segmentacija i kloniranje
ponasanja vozaca ucenjem od-kraja-do-kraja. Centralni problem koji se reSava u ovom radu je
kloniranje ponasanja vozaca ucenjem od-kraja-do-kraja kroz zadatak autonomnog odrzanja vozila u
kolovoznoj traci analizom informacija sa vizuelnih senzora. Projektovana je duboka neuralna mreza
kojoj su ulaz slike sa kamere postavljene na vozilu, a izlaz je informacija o uglu okretanja upravljaca.
Ogranicenje koje je uvedeno tokom definisanja problema je postavljanje brzine vozila na konstantnu
vrednost, tako da je jedino ugao okretanja upravljaca informacija kojom se u potpunosti upravlja
vozilom.

U radu je primenjena originalna metodologija hijerarhijskog projektovanja duboke neuralne
mreze Kroz procese selekcije osnovnih elemenata arhitekture i specifi¢nih parametara implementacije
u cilju zadovoljavanja unapred zadatih kriterijuma i performansi. Najpre su analizirane globalne
karakteristike arhitekture neuralne mreze koje dominantno Cine broj i tipovi slojeva, Sto ujedno
predstavlja i dubinu neuralne mreze. Nakon toga se na slede¢em hijerarhijskom nivou analiziraju
uticaji veli¢ine samih slojeva, konkretno broj mapa odlika svakog konvolucionog sloja. Na kraju se
u najnizem hijerarhijskom nivou razmatra i uticaj velic¢ine konvolucionih kernela.

Koris¢enjem predlozene metodologije, razvijena je nova originalna arhitektura duboke nerualne
mreze za odrzanje vozila u kolovoznoj traci koris¢enjem informacija sa vizuelnih senzora koja ima
manju ra¢unarsku kompleksnost, broj trenarabilnih parametara i potrebnih matematickih operacija u
jednoj iteraciji, u odnosu na postoje¢e arhitekture dubokih neuralnih mreza, dok performanse
autonomne voznje koriS¢enjem ovog modela ne degradiraju previse. Na kompleksnost duboke
neuralne mreZe direktno uti¢e sama arhitektura neuralne mreze, broj i vrsta slojeva i operacija koje
se izvrSavaju nad ¢vorovima ove neuralne mreze, kao i veli¢ina ulaznog podatka u neuralnu mrezu.
Model projektovane i implementirane nove arhitekture duboke neuralne mreze nazvan je J-Net.
Osnovni cilj je bio da se istreniran model ovakve neuralne mreze primeni na hardverskoj platformi
autonomnog robo-vozila, koja je obi¢no namenski racunarski sistem sa ograni¢enim resursima U
pogledu racunarske snage i memorijskog kapaciteta.

Verifikovana je autonomna voznja koris¢enjem nove duboke neuralne mreze za u¢enje od-kraja-
do-kraja u dva scenarija, u simuliranim uslovima i u realnim uslovima. Uporedeni su rezultati
verifikacije autonomne voznje kori$¢enjem tri arhitekture dubokih neuralnih mreza: J-Net, PilotNet i
AlexNet. Za verifikaciju autonomne voznje u simuliranim uslovima kori$¢en je simulator autonomne
voznje otvorenog koda, dok je za verifikaciju voznje u realnim uslovima projektovan i razvijen
originalni sistem za autonomnu voznju na Elektrotehnickom fakultetu Univerziteta u Beogradu u
laboratoriji za elektroniku. U oba scenarija, autonomna voznja kori§¢enjem J-Net modela je
zadovoljila polazne hipoteze. Ostvarena je autonomna voznja koriS¢enjem J-Net modela i u
simulatoru i u realnim uslovima. Kvalitativne osobine voznje koris¢enjem J-Net modela su uporedene
sa karakteristikama autonomne voznje koriS¢enjem poznatih modela PilotNet i AlexNet.
Karakteristike voznje kao §to su pracenje centralne linije putanje, savladavanje blagih i ostrih krivina,
voznja po razli¢itim teksturama puta su uporedive po kvalitetu sa druga dva reSenja. Sa druge strane,
u kvantitativnom smislu, koris¢enje J-Net modela je dalo bolje rezultate u poredenju sa drugim
modelima. Postignuto je manje kasnjenje u realnom vremenu i u simuliranim uslovima, 23,8 ms je
kasnjenje za J-Net, dok 24,1 ms i 26,0 ms imaju PilotNet i AlexNet, respektivno, i u realnim uslovima
kasnjenje za J-Net je 22,7 ms, dok je za PilotNet i AlexNet 23,4 ms i 30,2 ms, respektivno. Takode,
poredenje kompleksnosti samih mreznih arhitektura upucuje na manju raunarsku zahtevnost J-Net
modela u poredenju sa PilotNet 1 AlexNet modelima.
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Za izvrSavanje algoritma masinskog ucenja sa J-Net modelom u simuliranim uslovima potrebno
je 150,84 hiljada matematickih operacija, a sam istreniran model zauzima 1,8 MB memorijskog
prostora. IzvrSavanje algoritma masSinskog uéenja sa PilotNet modelom zahteva 347,82 hiljada
operacija i sam model zauzima 4,2 MB memorijskog kapaciteta, a koris¢enjem AlexNet modela
koristi se 42,45 miliona operacija i model zauzima 509,5 MB. Za autonomnu voznju u realnim
uslovima, J-Net model koristi 248,37 hiljada operacija i model zauzima 3 MB, dok su ove vrednosti
koris¢enjem PilotNet i AlexNet modela 1,31 milion operacija i 15,8 MB i 200,78 miliona operacija i
2,4 GB, respektivno.

Zakljucuje se da je koris¢enjem J-Net modela moguce posti¢i autonomno odrzanje vozila u
kolovoznoj traci, pri ¢emu je ovo reSenje manje zahtevno sa stanoviSta raCunarske snage i zahteva za
memorijskim resursima u odnosu na druga poznata reSenja. Dodatno, ostvareno je manje kasnjenje u
uslovima autonomne voznje u realnom vremenu, i u simuliranim i u realnim uslovima. Stoga
zakljucujemo da je J-Net model pogodan za implementaciju na namenskim rac¢unarskim sistemima
sa ograni¢enim hardverskim resursima, poput robo-vozila. Prakti¢na primena ovakvog reSenja je
raznovrsna, od autonomnih dostavnih mobilnih vozila koja su manjeg gabarita od regularnih vozila
koja su pogodna za Siroku upotrebu.

Nastavak istraZivanja u oblasti kojom se bavi ova disertacija odvijae se u smeru razvoja novih
algoritama za autonomnu voznju, ukljucujuéi algoritme masinskog ucenja za ucenje podsticanjem.
Novo istrazivanje ¢e obuhvatiti i uvodenje brzine kao drugog izlaza iz duboke neurlane mreze, tako
da se slikom sa kamere montirane na vozilu upravlja i uglom okretanja upravljaca i brzinom vozila.
Dalje, postojece reSenje za autonomnu voznju moguce je nadograditi podsistemom za detekciju
objekata na putu koja bi rezultirala zaustavljanjem vozila. Kona¢no, moguée je unaprediti
projektovani sistem za autonomnu voznju uvodenjem vise razli€itih scenarija, ukljucujuéi dodavanje
raskrsnica, semafora, razli¢itih objekata i drugih u¢esnika u saobracaju.
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MU3jaBa o ayTopcTBy

Vme v npesume aytopa Jenexa Kouuh

Bpoj uupexca 5067/2010

U3jaeryjem

Aa je JoKTopcka gucepTauuja nog Hacnosom

“AYTOHOMHO OApXai-€ BO3WUNa Y KONOBO3HOj TPaLK aHanuaom uHpopmaumja ca
BU3YENHUX CeH30pa kopuwhew-em HeypanHe mpexe”

pe3ynTaT CONCTBEHOT NCTPAXWBAYKOr pana;

Aa aucepraumja y UenMHW HK Y AenoBuMa Huje Buna npeanoxeHa 3a cruuame
ADYre AWNnomMe npema CTyAWjCKMM nporpammma ApYyrux  BUCOKOLLKONCKMX
YCTaHOoBa;

Aa CYy pe3aynTaT KOPeKkTHO HaeeaeHn U

A3 HUCEM KpLKWO/Na ayTopcKa Mpasa W KOPUCTWO/Na WHTENeKTyanHy CBOjuHy
APYrvX NUUA.

Nornuc ayTopa

Y Beorpagy, 22 0. 2019 .

%' A j/j-/\bug——
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W3jaBa 0 UCTOBETHOCTM LWITAMMNAHE U ENeKTPOHCKe
Bep3mnje NOKTOPCGKOr paaa

Hime W npesune aytopa Jeneda Kouuh
Epoj uHperca S067/2010
CTyamjcsd nporpam Enetrponuea

Hacnoa pana AYTOHOMHO OAPKaHE BOIMMA Y KOMOBOIHG] TPALMW aHANNI0M
WHpopMauMia ca BU3YENHIX CEHI0pa KopMLREEM HEYDANHE MPEXE

Menrap Ap Hexagn Joswuwh, BaHpeqrw npodecop

Majasrsyjem 08 j& WTaMnada Bepanja mor JOKTOpCKOr paga MCTOBETHA ENeKTPOHCKD)]
BEpIMM KOy CEBM npegacing pagM noxpakeda y QWIHTANHOM PenoIMTOopUjyMy
YHueepawteTa y Beorpany.

Hozaporsaeam fa ce objape MOM NHYHY NOOAWM Be3aHK 38 A0bWjame aransmMokor
HAIKBA OOKTORA HAVKA, K20 LUTO CY MME W NDEIMME, rOaMHE W MecTo pofieka W OaTyn
onbpadHe paga.

CEM NAYHM Nogaga mory ce o0jEBuTM Ha MpeNHAM CTRAHWLAMA OWMMTANHE
GubnuoTere, ¥ ENEXTPOHCKOM KaTanory Wy nySnukauMjama YeveepawTeTa y Beorpagy.

MoTnMec ayTopa
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WUzjaea o kopuwhewsy

OCanawhyjem YHueepsuretcsy Gwbnuotexy ,CeeTosap Mapwoswh' ga y Jurvrant
penoanTopujym YHreepauteta y Beorpagy yHece mojy AOKTOpCKY awceptauujy noa
HAcnoBoM: “AYTOHOMHD ODHEHE BOSWNA Y  KONOBO3HO] TPaUK  AHanK30M
WHCOPMALIMIAE Ca BAIYENHUY CEH3OPs KopuILReHeM HeypanHe mpexe” koja je moje
ayTOpCKD Oeno.

lucepTaumjy ca Cenm NpUNoIUMa NPeaacina CaM y enesTpoHCKOM HOPMETY NOroaHomM
33 TPAJHD BpXHEBHDAHE.

Mojy nokTopoky  gucepTauMly  noxparsedy  y  JMMUTENHOM  pencsuTopWiymy
YHuBepauTeTa y beorpafy W AOCTYNHY ¥ OTBOPEHOM NPUCTYMY MOTMY 43 KOPWCTE CBI
KOjW nowTyjy oapenbe canpware y onabpadom Tuny nuuesue Kpeatwewe 3ajegHuue
(Creative Commons) 3a Kojy cam ce ognyywoina,

1. AytopcTeo (CC BY)
2. AyTopcTeO — HekomepumMjanio (CC BY-NC)
@Awnpcwa — HeKoMEpUMjanHo — Ges npepapa (CC BY-NC-ND)
4. AYTOPCTEO — HEKOMEDLMIANHO — AENWTH NG KCTUM yenosuma (GG BY-NC-SA)
5. Aytopereo — Bes npepaga (CC BY-ND)
6. AYTOPCTBO — OEnWTH Nog ACTHM yenoewma (CC BY-S5A)

(Monnmo ga 3a0KkpyNTE CEMO jegHy O LWECT NOHYTIEHMX MLEHLA.
KpaTtak onne NMUEHUW je CACTAEHW 080 ORE Wajase),

MoTnwuec ayTopa
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1. AytopcTBo. [J03BOrbaBsare yMHOMABaHe, AUCTPHOYUMY W JABHO CaoniTasame
Aena, v npepage. ako ce Haeeae uMe ayTopa Ha Haduk oppefeH oA cTpaHe ayropa
unNKu fasaoua NUUeHUe, Yax ¥ y xomepusjanie cepxe. Ogo je HajcnobogHuja of ceux
nuueHLA.

2. AyTOpPCTBO - HeKOMepumjanko. [l0380rbasate YMHOMABAWL, AWCTPUOYLIMY o
JABHO caonwTagakwe Aena, U Npepane, ako ce HaBede UME ayTopa Ha HaduH ogpehel
Of CTpaxe ayTopa unu pasaoua nuueHue, OBa nuUeHUa He J03B0TbaBa KOMEPLManHy
ynotpedy gena.

3. AyTtopcTeo — HekoMepuMjanHo — 6e3 npepaga. [103B0/b38aTE YMHONKABAHE,
aucTpubyuunjy W jasHo caomwraeake fena, Ge3 npomeHa, npeobnukosara W
ynotpebe gena y csoMm Aefy, aKo ce HaBefe MMEe ayTopa Ha Hauue oapefien of
CTpake aytopa wni gasaoua nuueHdue. Osa nuueHUa He [03B0/LaBa KoMepLmjanHy
ynotpedy nena. ¥ oAHOCY HE CBE OCTane NMMUEHUE, OBOM NULEHLIOM C2 OTpaHWyaBa
Hajsehn 0Bum npasa kopuwhera gena.

4. AyTOPCTBO ~ HEKOMEPLMjanHo — OenuTH NoJ MCTHM yenoeuma, [Joseorsasare
yMHOXaBaK:e, AUCTPMDYUM]Y W jaBHO CaonTasakwe Aena, n Npepage, ako ce Hasene
¥“Me ayTopa Ha HaduH ogpeleH of cTpaHe ayropa WNK AaBaoua NVUEHUE W aKko ce
npepaga aucTpubyupa nog MCTOM MNW CrusHOM nWueHuom. Osa nuueHua He
AO3BOrbasa Komepuujanky yrnotpeby aena n npepaga.

5. AytopcTeo ~ 6e3 npepaga. [103porbasarte yMHOXABAHE, AUCTPUBYUM]Y W jaBHO
caonwrasawe aena, 6es npomena, npeobnukosara unn ynotpede gena y cBoM geny,
8Ko ce Hasene vMe aytopa Ha Haund ogpefied of cTpawe ayTopa wnu 4aBaoua
nuyedue. Oera NUUEHUA A03B0Orbasa KoMepumjaniy ynotpedy aena.

8. AYTOpPCTBO — [enuTy noa WCTMM ycnosumma. [JO3BOrbasaTe yMHOXABANE.
AncTprbyumriy W jaBHO CaonwTasamne aena, ¥ Npepage, ako Ce Hasede UME ayTopa Ha
Haumd oapefled oA CTpane ayTopa MNu A3830Ua NWUEHUE W ako ce npepaga
AvcTpubyMpa noa UCTOM MW CNMNHOM NWUEHUOM. OBa NMUSHUA A03BOIbasa
Komepumjaniy ynotpeby aena w npepaga. CnuyHa j@ copTBepCKUM nuueHuama,
OAHOCHD NULIEHLIAMAa OTBOPeKOr Koaa.
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