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1. UVOD

Zadnjih se nekoliko godina u automobilskoj industriji sve viSe istrazuju i razvijaju autonomna
vozila. Unapredenjem tehnologije i inovacija u polju umjetne inteligencije, omogucen je razvoj
automobila s visokim stupnjem automatizacije. Takva su vozila sve viSe prisutna na cestama, a
njihova razina autonomne voznje S vremenom raste. Prema drustvu automotiv inzenjera (engl.
Society of Automotive Engineers — SAE) definirano je Sest razina autonomne voznje. Razine se
krec¢u od razine nula do razine pet [1]. Na razini nula, na sve elemente vozZnje djeluje izravno samo
vozac. Razina pet predstavlja potpunu automatizaciju koja omogucava samostalno kretanje vozila
bez potrebe za vozacem. Ovakvo vozilo prakti¢ki nema upravljac ni papucice, a vozac ni ne treba
biti u vozilu. Cilj automobilske industrije je izraditi vozilo s razinom autonomije pet. Takva bi
vozila uvelike pridonijela smanjenju prometnih guzvi i povecanju generalne sigurnosti voznje [2].
Trenutno su na trziStu tek pocela izlaziti vozila s razinom autonomije tri. U svibnju 2022. godine,
Mercedes-Benz je postao prvi svjetski proizvodac koji je dobio odobrenje njemackih prometnih
vlasti za legalnu upotrebu vozila s razinom autonomije tri na svojim javnim prometnicama [3].
Vozila s razinom autonomije tri senzorskim sustavima percipiraju okoli§ te mogu samostalno
upravljati u strogo definiranim uvjetima (npr. voznja autocestom s jasno ozna¢enim rubovima). Za
vrijeme samostalne voznje, vozacu je dopusSteno Skrenuti pogled s ceste, medutim, duzan je u
svakom trenutku biti spreman preuzeti kontrolu nad vozilom. Problemi na koje nailaze
znanstvenici i inzenjeri prilikom razvoja autonomnih vozila su fuzija velike koli¢ine podataka s
raznih senzora, izvodenje algoritama autonomne voznje u stvarnom vremenu te prijenos komandi
na zeljene aktuatore. Danas se vecina takvih problema rjesava tehnikama razvijenim u podrucju

umjetne inteligencije (engl. Artificial Inteligence - Al).

Al je grana racunalne znanosti koja se bavi razvojem strojeva koji su u mogucénosti poduzimati
radnje koje oponasaju Covjekove kognitivne vjeStine. SrediSnja naela umjetne inteligencije
ukljucuju planiranje, uéenje, komunikaciju, percepciju te sposobnost pomicanja i manipuliranja
objektima [4]. Za izradu ovakvog sustava nije prakti¢no koristiti tehnike klasicnog programiranja
temeljenog na pravilima, ve¢ se za tu svrhu koriste alati i tehnike razvijene u podrucju strojnog
ucenja (engl. Machine Learning — ML). ML je jedan od osnovnih pristupa Al-a koji omogucuje
racunalima da uce iz podataka. Umjesto eksplicitnog programiranja svakog koraka, ML algoritmi
omogucuju racunalima da uce obrasce iz podataka koji su im pruzeni i poboljSavaju svoje
performanse iz iskustva. Ova sposobnost ucenja i poboljsanja iz iskustva sli¢na je nacinu na koji

ljudi uce i prilagodavaju se tijekom vremena. ML obuhvaca nekoliko pristupa koji se opcenito



mogu kategorizirati u tri glavne vrste: nadzirano uéenje, nenadzirano ucenje i podrzano ucenje [5].
Podrzano ucenje (engl. Reinforcement Learning - RL) ima poseban pristup usredotocujuéi se na
interakciju izmedu agenta i okoline. Agent uc¢i poduzimati radnje u okolini kako bi maksimizirao
kumulativne nagrade. Ova paradigma ucenja sli¢na je nacinu na koji ljudi i zivotinje uce putem
poku$aja i pogreSaka. Podrzano ucenje je pronaslo primjene u robotici, racunalnim igrama,
autonomnim sustavima i problemima optimizacije gdje se optimalan slijed radnji treba nauciti

tijekom vremena.

Za potrebe rjeSavanja problema upravljanja kod autonomne voznje, podrZzano je ucenje
prikladna tehnika ML-a. Za razliku od nadziranog ucenja, gdje unaprijed definirani odgovori
usmjeravaju treniranje i nenadziranog ucenja, koje otkriva obrasce u podacima, podrzano ucenje
je najbolje prilagodeno za scenarije koji zahtijevaju trenutnu i prilagodljivu akciju. Oponasa
ljudsko ucenje, dopustaju¢i autonomnim vozilima da uce iz svoje okoline putem pokusaja i

pogresaka $to je dobro uskladeno s dinami¢nom prirodom voznje.

U okviru diplomskog rada predlozena su dva algoritma za upravljanje autonomnim vozilom
pomocu podrzanog strojnog ucenja. U svrhu razvoja koristio se CARLA (engl. Car learning to
act) simulator, implementacija sloja otvorenog koda preko Unreal Engine 4 razvojnog okruzenja
za 3D grafiku i grafiku u stvarnom vremenu. CARLA simulator pruza informacije o okolini u
obliku podataka dobivenih s RGB kamere i drugih senzora. U radu su razvijeni algoritmi
upravljanja autonomnim vozilom za odredene okoline (primjerice, voznja autocestom bez
prepreka, voznja autocestom uz prisustvo stati¢nih ili dinami¢nih objekata, promjena trake i sl.).
Algoritmi su zasnovani na metodama podrzanog ucenja, to¢nije, dubokom Q-ucenju (engl. Deep
Q-Learning) i dubokom deterministickom gradijentu politike (engl. Deep Deterministic Policy
Gradient — DDPG). Algoritmi su izradeni u Python programskom jeziku koriste¢i TensorFlow
razvojni okvir i CARLA Python API.

Ostatak je rada strukturiran na sljede¢i nac¢in. U drugom je poglavlju detaljnije objasnjeno
podrzano ucenje i njegove primjene u autonomnoj voznji. Opisana su dva najceS¢e koriStena
algoritma u praksi te prednosti i nedostaci pojedinog. Takoder, analizirana su postojec¢a rjeSenja
koja se temelje na prijasnje spomenutim algoritmima. U treCem poglavlju dan je opis vlastitih
algoritama upravljanja izradenih koristenjem metoda objasnjenih u drugom poglavlju. Opisani su
radni okviri i popratni programi potrebni za postavljanje radnog okruzenja CARLA simulatora.
Takoder, dan je prijedlog moguce arhitekture agenta i pojedinih arhitektura koristenih algoritama.



U cetvrtom poglavlju predstavljena je evaluacija predlozenih algoritama upravljanja vozilom u

CARLA simulatoru temeljenih na podrzanom ucenju.



2. PODRZANO UCENJE | ALGORITMI KORISTENI U AUTONOMNOJ
VOZNJI

Autonomno upravljanje vozilom predstavlja znacajan izazov za umjetnu inteligenciju i teoriju
kontinuiranog upravljanja. Sam ¢in voznje najbolje je modelirati kao niz uzastopnih odluka
donesenih uz povremene povratne informacije iz okoline. Jedan od nac¢ina uéenja niza uzastopnih
odluka u okviru Al-a moze se posti¢i podrzanim uc¢enjem. Podrzano uéenje jedan je od pristupa
ucenju gdje agent tijekom vremena poboljsava nacin donosenja odluka kroz iskustvo i povratne
informacije iz okoline. Tehnike podrzanog ucenja pokazale su odredeno obecanje u rjeSavanju
slozenih problema upravljanja. U idu¢im potpoglavljima najprije je detaljnije opisan koncept
podrzanog ucenja te njegova usporedba s ostalim tehnikama strojnog ucenja. Nakon toga su
opisana dva naj¢esée koristena algoritma podrzanog ucenja i postojeca rjesenja zasnovana na tim

algoritmima.
2.1. Podrzano ucenje

Kao §to je ve¢ spomenuto, postoje tri glavne paradigme strojnog ucenja: nadzirano ucenje,
nenadzirano ucenje i podrzano ucenje (slika 2.1.) [6]. Nadzirano ucenje je ucenje iz skupa
oznacenih podataka za treniranje koje pruza iskusan vanjski supervizor. Cilj ove vrste uéenja je da
sustav ekstrapolira ili generalizira svoje odgovore tako da ispravno djeluje i u situacijama koje
nisu prisutne u skupu za treniranje. Ovo je vazna vrsta ucenja, ali sama po sebi nije prikladna za
ucenje u kojoj agent treba uciti iz interakcije s okolinom. U interaktivnim problemima cesto je
neprakticno dobiti primjere Zeljenog ponaSanja koji su ispravni i reprezentativni za sve situacije u
kojima agent mora djelovati. U okolinama koje agent do sada nije vidio, gdje bi se ocekivalo da je

ucenje najkorisnije, agent mora biti u stanju uciti iz vlastitog iskustva [7].

Strojno
ucenje

Nadzirano Nenadzirano Podrzano
ucenje ucenje ucenje

Slika 2.1. Paradigme strojnog ucenja



S druge strane, nenadzirano se ucenje obi¢no odnosi na pronalazenje strukture skrivene u
skupu neoznacenih podataka. lako bi netko mogao razmisljati o podrzanom ucenju kao 0 vrsti
ucenja bez nadzora jer se ne oslanja na primjere ispravnog ponasanja, podrzano ucenje pokusava
pronaci optimalno vladanje agenta umjesto da pokuSava pronaci skrivenu strukturu. Otkrivanje
strukture u agentovom iskustvu svakako moze biti korisno u podrzanom ucenju, ali samo po sebi
ne rjeSava problem optimalnog vladanja. Stoga, podrzano se u¢enje smatra trecom paradigmom

strojnog ucenja uz nadzirano i nenadzirano ucenje [8].

Podrzano ucenje vrsta je strojnog ucenja koja agentu omogucuje ucenje u interaktivnoj okolini
metodom pokusaja i pogresaka koriste¢i povratne informacije iz vlastitih radnji i iskustava [9].
Naime, agent treba nauciti koje akcije treba poduzimati kako bi postigao odredeni cilj. Agent moze
biti programski kod (program), robot i sl., odnosno bilo koji sustav koji ima sposobnost donosenja
odluka i izvodenja akcija na osnovu informacija iz interaktivne okoline. Interaktivna okolina se
odnosi na vanjski sustav s kojim agent komunicira. To je kontekst u kojem agent djeluje, donosi
odluke i prima povratne informacije. Problemi koje rjeSava podrzano ucenje ukljucuju ucenje $to
uciniti, tj. kako mapirati situacije u radnje tako da agent postigne odredeni cilj. Stovie, agentu se
ne govori koje radnje treba poduzeti, kao u mnogim oblicima strojnog u¢enja, ve¢ umjesto toga
mora otkriti koje radnje najvise doprinose postizanju odredenog cilja tako Sto ¢e ih isprobati i
dobiti povratnu informaciju iz okoline. Glavni cilj RL-a je maksimizirati numeric¢ki signal nagrade.
Nagrada je numericki signal koji agent dobiva od okoline nakon poduzimanja odredene akcije u
danom stanju. Nagrada sluzi kao povratna informacija agentu, ukazujuc¢i na neposrednu korist ili
poZeljnost radnje koju je upravo izvrSio. Nagrade se koriste za usmjeravanje procesa ucenja
agenta, pomazu¢i mu da odredi koje su akcije povoljne u razli¢itim situacijama. U najizazovnijim
slu¢ajevima, radnje mogu utjecati ne samo na trenutnu nagradu, vec i na sljedecu situaciju, a time

I na sve naredne nagrade [8].

Primjena podrZanog ucenja proteZe se kroz veliki niz grana znanosti i industrija. Primjerice,
kod autonomnih se vozila upotrebljava za optimizaciju putanje, planiranja kretanja, optimizacija
kontrolera i sl. Takoder, moze se koristiti u financijama za trgovanje dionicama, zdravstvenom
sustavu za dijagnozu pacijenata, racunalnim igricama za upravljanje razliCitim botovima, u

preporukama vijesti i reklama na internetu, itd. [10].

Za razumijevanje RL-a potrebno je objasniti nekoliko osnovnih pojmova koji se koriste u ovoj

vrsti strojnog ucenja.



Agent — moze biti programski kod (program), robot i sl., odnosno bilo koji sustav koji ima

sposobnost donosenja odluka i izvodenja akcija na osnovu informacija iz interaktivne okoline.

Okolina — vanjski sustav s kojim RL agent komunicira, kontekst u kojem agent djeluje, donosi

odluke i prima povratne informacije.

Nagrada — numericki signal koji agent dobiva od okoline nakon poduzimanja odredene akcije u
danom stanju, sluzi kao povratna informacija agentu, ukazujuéi na neposrednu korist ili pozeljnost

radnje koju je upravo izvrsio.

Stanje — reprezentacija trenutaénog okruZenja u kojem se agent nalazi. To su informacije koje
agent koristi za donosSenje odluka. Stanje moze biti jednostavan vektor atributa ili slozeniji format,

ovisno o problemu.

Akcija — potez koji agent poduzima u okruZenju kako bi utjecao na svoje stanje i pokusao dobiti
veéu nagradu. Akcije mogu biti diskretne (npr. kretanje lijevo/desno) ili kontinuirane (npr.

podesavanje brzine).

Tranzicija — proces prelaska iz jednog stanja u drugo stanje kao rezultat agenta koji poduzima
odredenu radnju u interaktivnom okruzenju. Tranzicija je temeljni koncept u RL-u jer ukazuje na

dinamiku nacina na koji akcije agenta utjeu na okolinu i dovode do promjena u njezinom stanju.

Jedan od izazova koji se javlja u podrzanom ucenju je kompromis izmedu istrazivanja i
eksploatacije (engl. explore vs. exploit). Da bi agent dobio mnogo nagrada, on mora preferirati
radnje koje je isprobao u proSlosti i za koje se pokazalo da su ucinkovite u stvaranju nagrade
(eksploatacija). Ali, da bi otkrio takve akcije, on mora isprobati radnje koje nije prije odabrao
(istrazivanje). Agent mora iskoristiti znanja naucena iz iskustva kako bi odabrao najpozeljniju
akciju koja donosi najvecu nagradu, ali takoder mora istrazivati kako bi otkrio potencijalne akcije
koje u buducnosti donose vecu vrijednost nagrade. Dilema je u tome $to se ni istraZivanje ni
eksploatacija ne mogu izvoditi isklju¢ivo bez neuspjeha u izvrSavanju zadataka. Agent mora
isprobati niz radnji i postupno favorizirati one koje se ¢ine najboljima. Dilemu istrazivanja i
eksploatacije matemati¢ari su intenzivno proucavali desetlje¢ima, ali jo§ uvijek nije u potpunosti

rijesena [11].

Zadaci RL-a se mogu klasificirati u dvije glavne kategorije: deterministicki zadaci i stohasticki
zadaci. Ove se kategorije odnose na prirodu interakcija izmedu RL agenta i okruzenja, posebice
kako okolina reagira na agentove akcije. U deterministickim zadacima ponasanje okoline potpuno

je predvidljivo 1 dosljedno. To znaci da ¢e s obzirom na odredeno stanje i radnju okolina uvijek

6



prijeci u isto sljedece stanje, a povezane nagrade bit ¢e iste svaki put kada se ta radnja poduzme.
U stohastickim zadacima, ponaSanje okoline ukljucuje slucajnost ili neizvjesnost. To znaci da ¢ak
1 ako agent poduzme istu radnju u istom stanju viSe puta, moze naici na razlicite ishode u smislu
sljedecih stanja 1 nagrada. Odgovori okoline mogu slijediti distribuciju vjerojatnosti, Sto dovodi
do razlic¢itih ishoda za istu radnju u istom stanju. Na stohastickom zadatku, svaka se radnja mora

isprobati mnogo puta kako bi se dobila pouzdana procjena ocekivane nagrade.

Jedan od osnovnih sastavnih dijelova podrzanog ucenja je Bellmanova jednadzba. JednadZzba
nam pokazuje kakvu dugoro¢nu nagradu mozemo ocekivati, s obzirom na nasu trenutnu situaciju
i pod pretpostavkom da radimo najbolje §to mozemo u odredenoj tocki i svakom sljede¢em koraku.
Bellmanova jednadzba moze se koristiti kako bismo provijerili jesmo li postigli cilj jer je glavna
svrha podrzanog uéenja maksimizirati dugoro¢nu nagradu. Vrijednost sadas$njeg stanja otkriva se
kada se odabere optimalni nacin djelovanja. Za deterministi¢ke situacije, Bellmanova jednadzba

dana je izrazom (2-1) [12].

V(s) = max,(R(s,a) +yV(s")) (2-1)
gdje je:

e V(s)— vrijednost u danom stanju

¢ max — max funkcija koja odabire akciju koja maksimizira nagradu

e s-—dano stanje

e s'—stanje u idu¢em koraku

e a-—akcija poduzeta u stanju s

¢ R(s,a) — funkcija koja racuna nagradu na temelju odabrane akcije i trenutnog stanja

e y —faktor smanjivanja

Faktor smanjivanja je hiperparametar koji se moze modificirati kako bi se istaknula dugoro¢na

nagrada ili kako bi se model usredoto¢io na najbolje kratkoroc¢no rjesenje.

Bellmanova jednadzba je rekurzivna funkcija budué¢i da poziva samu sebe (S' je stanje u
sljede¢em koraku). MozZe se Ciniti kontradiktornim da se funkcija izraCunata unutar trenutnog
koraka odnosi na budu¢i korak, a ne na prethodni, tj. V(s) je vrijednost u danom stanju, ali koristi
s' prilikom izracuna. To je zato $to vrijednost radnji moZemo izracunati tek nakon §to smo dosegli
terminalno stanje, tj. stanje u kojem agent vise ne poduzima akcije niti prima nagrade. Terminalna

stanja obi¢no oznacavaju zavrSetak zadatka ili epizode. Kada se agent nade u terminalnom stanju,



proces se obrée primjenjujuéi faktor smanjivanja i dodajuéi funkciju nagradivanja na svakom

koraku dok se ne dode do pocetnog koraka.

Formalno, problemi podrzanog ucenja se zapisuju kao matematicka formulacija Markovljevog
procesa donosenja odluke (eng. Markov Decision Process - MDP) koja zadovoljava Markovljevo
svojstvo koje kaze da stohasticki proces ima 0vO svojstvo ako buduca raspodjela vjerojatnosti
procesa, za dano trenutno stanje i sva prosla stanja, ovisi samo o trenutnome stanju i niti o jednom
drugome prethodnom [13]. U MDP-u postoji entitet koji donosi odluke, nazvan agentom, koji je
u interakciji s okolinom u kojoj je postavljen. Te se interakcije dogadaju sekvencijalno tijekom
vremena. U svakom vremenskom koraku, agent ¢e dobiti neki prikaz stanja okoline. S obzirom na
Ovu reprezentaciju, agent odabire akciju koju treba poduzeti. Agent se zatim prebacuje u novo
stanje i dobiva nagradu kao posljedicu prethodne akcije. Kroz ovaj proces, cilj agenta je
maksimizirati ukupan iznos nagrada koje prima od poduzimanja radnji u danim stanjima. To znaci
da agent zeli maksimizirati ne samo trenutnu nagradu, ve¢ i kumulativne nagrade koje dobiva

tijekom vremena [14].

U MDP-u postoji skup stanja S, skup akcija A i skup nagrada R. Pretpostavit ¢emo da svaki od
tih skupova ima konacan broj elemenata. U svakom vremenskom korakut =0, 1, 2, ... agent prima
neki prikaz stanja okoline S;£S. Na temelju ovog stanja agent odabire akciju At€A. Ovo nam daje
par stanje-akcija (St, Af). Vrijeme se zatim povecava na sljedec¢i vremenski korak t+1, a okolina
prelazi u novo stanje St+1€S. U to vrijeme agent prima numeri¢ku nagradu Rw+1€R za akciju At
poduzetu u stanju St. Proces primanja nagrade mozemo zamisliti kao proizvoljnu funkciju f koja
preslikava parove stanja-akcija u nagrade. U svakom trenutku t imamo: f(S;, At) = Rw+1. Putanja
koja predstavlja sekvencijalni proces odabira akcije iz stanja, prijelaza u novo stanje i primanja

‘ Agent

nagrade predstavljena je slikom 2.2. [15].

»

stanje nagrada akcija
S! Ry ap

t - W
St+1 QOkolina >
o J

Slika 2.2. MDP dijagram
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Markovljev proces odlu¢ivanja pruza matematicki okvir za modeliranje donoSenja odluka
u situacijama u kojima su ishodi djelomi¢no slucajni, a djelomi¢no pod kontrolom donositelja
odluka [16]. Uzmimo za primjer da je agent jedna figurica u igri ,,Monopoly* koja se nalazi na
igracoj plo¢i. Agent se moze kretati prema naprijed u ovisnosti o vrijednosti dobivenoj bacanjem
igrace kocke s Sest strana. Dakle, postoji element slucajnosti u okolini koji se mora uzeti u obzir.
Gledaju¢i jednadzbu (2-1), sada kada je prisutna slucajnost, ne zna se u kojem ¢e s’ stanju agent
prona¢i. Umjesto toga, mora se koristiti ofekivana vrijednost sljedeceg stanja. Kako bi se
izraunala ocekivana vrijednost sljedec¢eg stanja, pomnozilo bi se svih Sest mogucih stanja s

njihovom vjerojatnostima [17]. PosSto je vjerojatnost dobitka odredene vrijednosti na kocki

. .. -1 v . .. . , ..
uniformna i iznosi o> o¢ekivana vrijednost sljedeceg stanja je jednaka:

1 1 1 1 1 1
V(s') = gV(s{) + gV(sg) + EV(sé) + EV(sg,) t2 V(ss) + A V(sg") (2-2)

Sada se Bellmanova jednadzba za nedeterministicke okoline moze napisati u obliku:

V(s) = max,(R(s,a) +y Z P(s'|s, @) V(s")) 23)
N4
gdje je:
e P(s'|s,a) — vjerojatnost prijelaza iz stanja s u s' uz odabranu akciju a

U nastavku poglavlja ¢e se dano je viSe detalja 0 dubokom uéenju i konkretnim algoritmima
zasnovanima na podrzanom ucenju koji su koriSteni za realizaciju rjeSenja ovog diplomskog rada

te postojeca rjeSenja upravljanja vozilom koriste¢i navedene algoritme.
2.2. Duboko ucenje

Duboko ucenje je grana strojnog ucenja koja se temelji na umjetnim neuronskim mrezama
(engl. Artificial Neural Networks — ANN). Glavna znacajka dubokog ucenja je sposobnost uc¢enja
slozenih obrazaca i odnosa unutar podataka. Duboko se ucenje temelji na umjetnim neuronskim
mrezama s dva ili vise skrivena sloja koje su poznate i kao duboke neuronske mreze (engl. Deep
Neural Networks — DNN). Ove neuronske mreze nadahnute su strukturom i funkcijom bioloskih
neurona ljudskog mozga i dizajnirane su za ucenje iz velikih koli¢ina podataka. Duboko je ucenje
sve popularnije posljednjih godina zbog napretka u procesorskoj snazi i dostupnosti velikih
skupova podataka. Treniranje DNN-a obi¢no zahtijeva veliku koli¢inu podataka i ra¢unalnih

resursa. Medutim, dostupnost racunarstva u oblaku i razvoj specijaliziranog sklopovlja, kao sto su



graficke procesorske jedinice (engl. Graphics Processing Unit — GPU), olaksali su treniranje
dubokih neuronskih mreza [18].

ANN Kkoristi slojeve medusobno povezanih ¢vorova (neurona) koji rade zajedno na obradi i
ucenju iz ulaznih podataka. U potpuno povezanoj dubokoj neuronskoj mrezi (slika 2.3.) postoji
ulazni sloj i jedan ili vise skrivenih slojeva povezanih jedan za drugim [14]. Tok podataka u
neuronskoj mrezi ukljuCuje sekvencijalni prolaz ulaznih podataka kroz slojeve neurona. PocCevsi
od ulaznog sloja koji prima neobradene podatke, informacije se progresivno transformiraju kroz
skrivene slojeve koristeci tezinske veze i nelinearne aktivacijske funkcije. Prilagodbe tezina (engl.
weights) i pomaka (engl. biases) omogucuju mrezi da nauci i poboljsa svoja predvidanja. Ove
transformacije zavr$avaju u izlaznom sloju, gdje se generiraju konacna predvidanja ili izlazi. Ovaj
iterativni proces prosljedivanja, popracen azuriranjem tezina kroz ucenje, omogucuje neuronskim
mrezama ,,shvacanje zamrSenih obrazaca i odnosa unutar podataka i stvaranje informiranih

predvidanja [19].

Skriveni sloj
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Slika 2.3. Primjer potpuno povezane neuronske mreze s dva skrivena sloja

Sustavi autonomne voznje temelje svoj rad na visestrukim zadacima na razini percepcije koji
su postigli visoku preciznost zahvaljujuéi arhitekturama dubokog ucenja. Agent mora nauciti nove
konfiguracije okoline, kao i predvidjeti optimalnu odluku u svakom trenutku tijekom voznje u
svojoj okolini. Ovo predstavlja visokodimenzionalni prostor stanja s obzirom na broj jedinstvenih
konfiguracija pod kojima se agent i okolina promatraju. U svim stanjima se nastoji rijesiti

sekvencijalni problem odlucivanja, koji je formaliziran pod klasi¢nim pretpostavkama podrzanog
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ucenja gdje se od agenta trazi da uci i predstavlja svoje okruzenje, kao i da djeluje optimalno u
svakom trenutku [20]. Zbog velike kompleksnosti okruzenja u kojima se autonomna vozila mogu

naci, za treniranje ovakvih modela se naj¢esce koriste algoritmi dubokog ucenja.
2.3. Algoritmi dubokog podrzanog ucenja

Duboko podrzano ucenje je kombinacija podrzanog ucenja s tehnikama dubokog u¢enja za
rjeSavanje izazovnih sekvencijalnih problema donoSenja odluka. Koristenje dubokog ucenja
najkorisnije je u problemima s visokodimenzionalnim prostorom stanja. To znac¢i da uz duboko
ucenje, podrzano ucenje moze rijesiti kompliciranije zadatke s malo ili bez predznanja o svojoj
okolini zbog svoje sposobnosti u¢enja razli¢itih razina apstrakcija iz podataka. Medutim, da bi
uspjesno koristili podrzano ucenje u situacijama koje se priblizavaju sloZenosti stvarnog svijeta,
agenti se suocavaju s teSkim zadatkom: moraju kreirati ué¢inkovite reprezentacije okoline iz
visokodimenzionalnih senzorskih ulaza i koristiti ih za generalizaciju proslih iskustava na nove
situacije. To omogucuje strojevima da oponasaju neke ljudske sposobnosti rjesavanja problema,
¢ak 1 u visokodimenzionalnom prostoru stanja, Sto je prije samo nekoliko godina bilo tesko
zamisliti [21].

Algoritmi podrzanog ucenja se dijele na dva glavna tipa: algoritmi bazirani na modelu (engl.
Model-Based) i algoritmi bez modela (engl. Model-Free). Algoritam temeljen na modelu koristi
funkciju prijelaza i nagradivanja za procjenu optimalne politike. U ovoj vrsti algoritma agent ima
pristup modelu okruZenja, tj. radnji koje je potrebno izvrsiti za prelazak iz jednog stanja u drugo,
prilozenim vjerojatnostima i priloZenim odgovaraju¢im nagradama. Algoritmi bazirani na modelu
se koriste u scenarijima u kojima imamo potpuno znanje o okolini i kako ona reagira na razlicite
radnje [22]. Primjer ovakvog algoritma je algoritam dinami¢kog programiranja (engl. Dynamic

Programming Algorithm).

Algoritmi bez modela pronalaze optimalnu politiku s vrlo ograni¢enim znanjem o dinamici
okoline. Ovi algoritmi nemaju funkciju prijelaza/nagradivanja za procjenu najbolje politike, veé
procjenjuju optimalnu politiku izravno iz iskustva, tj. interakcije izmedu agenta i okoline bez
ikakve naznake o funkciji nagradivanja. U¢enje bez modela je najbolje primijeniti u scenarijima
koji uklju¢uju nepotpune informacije o okolini. Na primjer, autonomna vozila imaju dinami¢nu
okolinu s promjenjivim prometnim uvjetima, skretanjima s rute itd. U takvim scenarijima algoritmi
bez modela nadmasuju druge tehnike svojim performansama [22]. Primjer algoritma bez modela

je algoritam dubokog deterministickog gradijenta politike.
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2.3.1. Duboko Q udenje

Do sada se govorilo o vrijednosti V(s) dobivenoj prelaskom iz odredenog stanja S U NOVO
stanje s' uz odabranu akciju a. Sada umjesto da se promatra vrijednost svakog stanja V(s), promatra
se vrijednost svakog para stanje-akcija, koja se oznac¢ava s Q(S,a). Promatrajuci jednadzbu (2-3),
izvodenjem akcije prvo Sto se dobiva je nagrada R(s,a). Sada je agent u sljede¢em stanju s’, a
buduéi da agent moze zavrsiti u nekoliko stanja, dodajemo vrijednost sljedeceg stanja koja je

oc¢ekivana vrijednost sljedeceg stanja izrazena s P(s'[s,a)V (s"). Jednadzba za Q(s,a) je sljedeca:

Q(s,a) = R(s,a) + yz P(s'|s,a) V(s") (2-4)

Ono §to se moze primijetiti gledajuéi jednadzbu (2-4) je da je vrijednost Q(s,a) jednaka izrazu pod
max funkcijom Bellmanove jednadzbe (2-3). Intuitivno se moze re¢i da je vrijednost V(s) u
Bellmanovoj jednadzbi maksimum od svih moguéih Q(s,a) vrijednosti. Time se vrijednost V(s') u

jednadzbi (2-4) moze napisati na sljede¢i nacin:

Q(s,a) = R(s,a) + yz P(s'|s,a) max,Q(s',a") (2-5)

SI

Time dobivamo rekurzivnu formulu za raéunanje Q-vrijednosti.

Za nedeterministicka okruzenja moze biti vrlo tesko izraCunati vrijednost svakog stanja
V(s"), no za ova raunanja se Kkoristi koncept vremenske razlike. Radi jednostavnosti ¢e se ovaj

koncept objasniti na deterministickoj Bellmanovoj jednadzbi:

Q(s,a) = R(s,a) + ymax,Q(s',a") (2-6)

Dakle, zna se da prije nego $to agent poduzme akciju, akcija ima Q-vrijednost Q(s,a). Nakon
poduzimanja akcije znamo koju je nagradu R(s, a) dobio agent i koja je vrijednost novog stanja

ymaxgQ(s’,a"). Vremenska razlika TD(s,a) je definirana kao:

TD(s,a) = R(s,a) + ymaxQ(s',a") — Q(s,a) (2-7)

R(s,a) + ymax,Q(s’,a’) je vrijednost koja se dobiva nakon poduzimanja akcije, a vrijednost
Qt-1(s,a) predstavlja prethodnu Q-vrijednost. Idealno bi ove dvije vrijednosti trebale biti iste jer je
vrijednost R(s, a) + ymax,Q(s’,a") formula za racunanje Q(s,a) (2-6). Medutim, te vrijednosti
mozda nece biti iste zbog nasumicnosti koja postoji u okruzenju. Postavlja se pitanje je li doslo do

razlike izmedu ovih vrijednosti u vremenu. Vremenska se razlika definira na sljede¢i nacin:
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Q(s,a) = Q(s,a) + aTD(s,a) (2-8)
gdje je:
e o —stopa ucenja

Uzima se prijasnja Q-vrijednost Q(s,a) i dodaje se vremenska razlika pomnozena sa stopom
ucenja kako bi se dobila nova Q-vrijednost. Ova jednadzba pokazuje kako se Q-vrijednosti
azuriraju tijekom vremena. Jednadzba Q-ucenja nakon uvrstavanja vrijednosti TD u jednadzbu

(2-8) izgleda ovako:

Q(s,a) = Q(s,a) + a(R(s,a) + ymax,Q(s',a’) — Q(s,a)) (2-9)

Radi boljeg razumijevanja, predstavit ¢e se Q-uéenje na jednostavnom primjeru. Neka je
agent robot koji ima moguénost kretanja u 2D prostoru. Robot je postavljen na pocetnu poziciju u
okolinu strukturiranu kao polje s pet redova i Sest stupaca (uUkupno 30 pozicija). Na odredenim su
pozicijama postavljene mine, te ako se robot nade na jednoj od tih pozicija, igra je zavrSila.
Takoder, na odredenim pozicijama postavljena je snaga te ako se robot nade na jednoj od tih
pozicija, robot dobiva dodatnu nagradu za svoju akciju. Akcije koje robot moze odraditi su kretanje
naprijed, nazad, lijevo i desno. Cilj robota je pomicanjem jednu po jednu poziciju sti¢i do odredene
krajnje pozicije u najkratem moguc¢em vremenu. Prikaz okruZenja dan je na slici 2.4. Sustav
bodovanja, tj. nagradivanja je sljedeci.
1. Robot gubi 1 bod na svakom koraku. To je ucinjeno kako bi robot prosao najkraéi put i
stigao do cilja Sto je brZze moguce.
2. Ako robot stane na minu, gubitak bodova je 100 i igra zavrSava.
3. Ako robot dobije snagu 4>, dobiva 1 bod.
4. AKko robot postigne krajnji cilj, dobiva 100 bodova.
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Slika 2.4. Igra robota u labirintu

OkruZenje se modelira pomoc¢u Q-tablice. Q-tablica je naziv za jednostavnu preglednu tablicu u
kojoj se izraCunavaju maksimalne o¢ekivane buduée nagrade za akciju u svakom stanju. U osnovi,
pomocu ove se tablice odreduje koju ¢e akciju agent poduzeti s obzirom na stanje u kojemu se

nalazi. U Q-tablici, stupci su akcije, a redovi su stanja (tablica 2.1.).

Tablica 2.1. Q-tablica za igru robota u labirintu

Akcija 1 — ! —

Pocetak

Prazno

Snhaga
Mina

Kraj

Svaka vrijednost Q-tablice ¢e biti najveca o¢ekivana buduca nagrada koju ¢e robot dobiti ako
poduzme tu radnju u tom stanju (Q-vrijednost). Ovo je iterativni proces jer moramo osvjeziti Q-
tablicu pri svakoj iteraciji. Proces algoritma Q-ucenja dan je slikom 2.5. Svaki od obojenih okvira

je jedan korak algoritma.
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Inicijalizacija Q-tablice
Y
Postavljane agentana |, alia
pocetnu poziciju A
NE I
Y
> Odabir akcije < P ™,
~Je li zavrilo N
v - epizoda? -
lzvedba akcije A -
NE
Y
DA
Mjerenje nagrade
h
. ) : Je li zavrsila
Oswvjezavanje Q-tablice epizoda?
Slika 2.5. Koraci algoritma Q-ucenja
U tablici 2.2. prikazana je inicijalizirana Q-tablica.
Tablica 2.2. Inicijalizirana Q-tablica
Akcija 1 — l «—
Pocetak 0 0 0 0
Prazno 0 0 0 0
Snaga 0 0 0 0
Mina 0 0 0 0
Kraj 0 0 0 0

Odabir i izvedba akcija su koraci koji se odvijaju sve dok se ne ispuni odredeni kriterij. U primjeru
robota bi to znacilo da se ovi koraci ispunjavaju sve dok robot ne stane na poziciju s minom ili
stigne do odredisnog cilja. Ove pozicije definiraju terminalno stanje i signaliziraju kraj jedne

epizode. Znaci, jedna epizoda pocinje s inicijalnim stanjem i zavrSava s terminalnim stanjem.
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Treniranje se moze provesti na proizvoljnom broju epizoda N. Na bilo kojoj poziciji se odabire
akcija (a) u stanju (s) na temelju Q-tablice. Ali, kao $to je ranije spomenuto, kada epizoda inicijalno
zapocne, svaka Q-vrijednost je nula. Sada se dolazi do ranije spomenutog koncepta istrazivanja i
eksploatacije. U Q-ucenju se obi¢no koristi e-pohlepno istrazivanje. Parametar epsilon ¢ definira
s kolikom vjerojatno$¢u ¢e agent izabrati nasumic¢nu akciju. Robot ne zna nista o Svojoj okolini te
¢e U pocetku epsilon vrijednosti biti vece. Robot ¢e istrazivati okolinu i nasumi¢no birati akcije.
Kako robot bude istrazivao okolinu, epsilon vrijednosti se smanjuju i robot pocinje eksploatirati
okolinu. Tijekom procesa istrazivanja, robot postupno postaje sigurniji u procjeni Q-vrijednosti.
U danom primjeru, robot izabire nasumi¢nu akciju i dogada se pomak u desno. Sada mozemo

azurirati Q-vrijednosti pomocu Bellmanove jednadzbe (2-9).

Q:(pocetak,desno) = Q;_,(poCetak, desno) + a(R(pocetak, desno) +

y max(Q’ (prazno, dolje), Q' (prazno, lijevo), Q' (prazno, desno)) — Q(potetak, desno)
Zaa =0.1iy = 0.99 vrijedi:
Q:(pocetak,desno) =0+ 0.1(—1+0.99 *0 — 0)
Q(pocetak, desno) = —0.1

Sada kada je izracunata odgovarajuca vrijednost, osvjezava se Q-tablica (tablica 2.3.).

Tablica 2.3. Prvi korak Q-ucenja

—

1

Akcija
Pocetak

Prazno

Snaga

Mina

—
0
0
0
0
0

o Ol ol ol ol —»
O O O O O «—

0.
0
0
0
0

Kraj

Ovaj se proces ponavlja iznova sve dok epizoda ne dode do terminalnog stanja. Zatim se prelazi
na sljedecu epizodu. Agent se postavlja na inicijalnu poziciju te algoritam nastavlja s radom.
Nakon zavrSenih N epizoda, ucenje se zaustavlja. Rezultat ucenja je Q-tablica s Q-vrijednostima
temeljenima na agentovom iskustvu. Primjer kako bi mogla izgledati Q-tablica za ovu igru nakon

1000 epizoda dan je tablicom 2.4.
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Tablica 2.4. Primjer rezultiraju¢e Q-tablice nakon 1000 provedenih epizoda

Akcija 1 — ! —
Pocetak 0 -21.39 -24.69 0
Prazno -32.71 -29.73 -44.66 -35.91
Snhaga 0.81 7.44 37.88 1.0
Mina 0 0 0 0
Kraj 0 0 0 0

Gledaju¢i tablicu 2.4. mozemo vidjeti koje su akcije najpovoljnije u kojem stanju. Npr. za pocetno
stanje, posto se robot nalazi na rubu i ne moze i¢i ni lijevo ni gore, usporeduju se vrijednosti za
kretanje u desno i kretanje prema dolje. Posto je Q-vrijednost veéa za akciju kretanja u desno, za
ovo stanje se bira ta akcija. Stanja kada robot stane na poziciju s minom ili krajnjim ciljem su
terminalna te se ni jedna akcija dalje ne izvodi. Stoga su Q-vrijednosti u ovim stanjima jednaka
nuli. Ovo je bio primjer jedne deskriptivne tablice jer su oznake u prvom stupcu opisane rije¢ima
kako bi tumacenje okruZenja bilo intuitivnije te kako bi se primjer lakSe objasnio. Kada bi robot u
primjeru izabirao akcije prema tablici 2.4., zavrSio bi na mini na poziciji (1,4). Umjesto da se svaki
tip pozicije gleda generalno, najbolje bi bilo da su u prvom stupcu definirane sve moguce pozicije
u kojima se agent moze pronaci ((0,0), (0,1), ... ,(4,5)). Algoritam bi se proveo na isti nacin, ali

rezultati bi bili to¢niji. Incijalizirana tablica strukturirana na ovaj nacin bi izgledala kao tablica 2.5.

Tablica 2.5. Inicijalizirana Q-tablica s svim mogu¢im stanjima

Akcija i — l «—
0,0) 0 0 0 0
0.1 0 0 0 0
©0.2) 0 0 0 0
(4,5) 0 0 0 0

Q-ucenje dobro funkcionira kada imamo relativno jednostavno okruzenje. Medutim, kada broj

stanja i radnji koje agent moze poduzeti postane znacajno veci, umjesto tablica se koriste duboke
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neuronske mreze za aproksimaciju. Ova vrsta ucenja se naziva duboko Q-ucenje. Stanje je dano
kao ulaz u neuronsku mrezu, a Q-vrijednosti svih mogucih akcija su generirane i dane kao izlaz iz

mreze. Usporedba Q-ucenja i dubokog Q-ucenja je dana slikom 2.6. [23].

Q-ucenje

Q-tablica

Stanje- Q-
Stanje » akcija | vrijednost
0

0

0

Akcija — R 0
0

Duboko Q-ucenje

0 > | Qvrijednost za akciju 1

Stanje — Q-vrijednost za akciju 2

f \ 3 | (-vrijednost za akciju N

Slika 2.6. Usporedba Q i dubokog Q-ucenja

Vazno je napomenuti da duboko Q-ucenje ukljucuje dvije neuronske mreze: Q-mrezu
(engl. Online Network) koja se trenira i zasebnu ciljnu mrezu (engl. Target Network). Ciljna mreza
je kopija originalne mrezZe koja se ne azurira toliko ¢esto koliko originalna NN. Ciljna mreZa koristi
se za izracunavanje ciljne Q-vrijednosti u svrhu stabilnosti, budu¢i da pruza fiksnu referencu
tijekom treninga. Parametri ciljne mreZze povremeno se azuriraju kako bi odgovarali onima Q-
mreze kako bi se pratile promjene u procesu ucenja. U primjeru robota u labirintu, neuronska
mreza ¢e predvidjeti Cetiri Q-vrijednosti za akcije: gore, dolje, lijevo, desno. Zatim se uzimaju ove
cetiri vrijednosti 1 usporeduje ih se sa predvidenim vrijednostima ciljne mreze. Drugim rije¢ima,
provjeravaju se Q1 i Q — Qciljz, Q21 Q — Quiljz, itd. gdje Q,, predstavlja predvidenu Q-vrijednost Q-
mreze, Q predstavlja trenutnu Q-vrijednost, a Q;;j,, predstavlja predvidenu vrijednost ciljne Q-
mreze. NN rade na nacin da azuriraju svoje tezine, tako da se jednadzba vremenske razlike (2-7)
mora prilagoditi. Dakle, izraunati ¢e se gubitak uzimajuéi zbroj razlike kvadrata Q-vrijednosti i
njihovih predvidenih Q-vrijednosti ciljne funkcije:
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L= Z(Q — Qcit)* (2-10)
Koristi se backpropagation algoritam kako bi se azurirale tezine mreze te minimizirao gubitak.

Treniranje Q-mreze je sustavan proces koji osposobljava agenta za optimalno donosenje
odluka u dinami¢nim okruZenjima. Ulazni sloj u Q-mrezu mogu biti npr. elementi slike dobivene
s prednje kamere vozila gdje svaki neuron predstavlja jedan element slike. Na pocetku se Q-mreza
inicijalizira s pocetnim tezinama, dok ciljna mreza preslikava njezinu strukturu, osiguravajuci
stabilnost tijekom ucenja. Zatim se agent postavlja u pocetno stanje. Odabire se akcija na temelju
trenutnog stanja, ukljucujuéi strategiju istrazivanja kako bi se uravnotezilo isprobavanje novih
radnji s eksploatacijom poznatih. Promatra se rezultirajuce stanje akcije i dobivena nagrada te se
obi¢no vrijednosti (5,a,5',R(S,a)) spremaju u pricuvnu memoriju. Koristi se Bellmanova jednadzba
za izraCunavanje Q-vrijednosti, koja predstavlja ofekivanu kumulativhu nagradu za par stanje-
radnja. Zatim se prilagodavaju tezine Q-mreZze minimiziranjem razlike izmedu predvidenih i
ciljnih Q-vrijednosti putem backpropagation algoritma. Povremeno se azuriraju parametri ciljne

mreze. Ovi Koraci se ponavljaju N epizoda sve dok se treniranje ne zavrsi.

Jedna stvar koja moze dovesti do toga da agent pogre$no razumije okolinu su uzastopna
meduovisna stanja koja su vrlo slicna. Na primjer, ako se razvija algoritam upravljanja
autonomnim vozilom, a prvi dio ceste je samo ravna cesta bez skretanja, agent mozda necée nauciti
koje akcije odabrati kada naide na zavoj. Kako bi se sprije¢ila ova vrsta problema, Koristi se
koncept nazvan ponavljanje iskustva. Pocetna iskustva ne prolaze odmah kroz neuronsku mrezu,
ve¢ agent sprema ta iskustva u memoriju. Pod iskustvom se obi¢no misli na parove stanje-akcija i
dobivena nagrada u tom stanju. Tek kada agent dosegne odredeni broj iskustava spremljenih u
memoriju, tek ¢e onda uciti iz niza tih iskustava. Iz tih iskustava, agent nasumi¢no odabire
jednoliko raspodijeljeni uzorak (engl. batch) iz ove serije i u¢i iz toga. Nasumi¢nim uzorkovanjem
iz iskustava se razbija pristranost koja je mozda proizasla iz sekvencijalne prirode odredenog

okruzenja, npr. voznja po ravnoj cesti.
2.3.2. Duboki deterministi¢ki gradijent politike

Duboko Q-ucenje radi u diskretnom akcijskom prostoru, a DPG ga prosiruje na kontinuirani
akcijski prostor dok uci deterministicku politiku [24]. Buduéi da je to algoritam izvan politike
(engl. off-policy), koristi dvije odvojene politike za istrazivanje i azuriranje, stohasticka politika

ponasanja za istrazivanje i deterministicka politika za ciljno azuriranje [25].
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Algoritmi gradijenta politike mozda su najpopularnija klasa algoritama za podrzano ucenje s
kontinuiranim akcijskim prostorom. Politika se koristi za odabir radnji u MDP-u. Opéenito,
politika je stohasticka i oznaCava se s mp : S — P(A), gdje je S prostor stanja, A prostor akcija,
P(A) skup mjera vjerojatnosti nad A i # € R" je vektor od n parametara, a zo(at/st) je uvjetna gustoca
vjerojatnosti na a: povezana s politikom. Agent koristi svoju politiku za interakciju s MDP-om
kako bi dobio parove stanje-akcija i nagrada. Vrijednosne funkcije definirane su kao oc¢ekivana
ukupna umanjena nagrada V™(s) = E[r)|s; ] i Q™(s,a) = E[r{'|s, a; «]. Cilj agenta je dobiti
politiku koja maksimizira kumulativhu umanjenu nagradu od pocetnog stanja, oznacenog ciljem
izvedbe J () = E[r] |m]. Gustoéa nad stanjem s' nakon tranzicije vremenskog koraka t iz stanja s

je oznacena s p(s — s',t,m). Takoder, umanjena distribuciju stanja ozna¢avamo s p™(s’) :=

Jo 221y p1(8)p(s — s',t,m) ds. Zatim se cilj izvedbe moZe definirati kao:

Jwo) = |

; p”(s)J;1 mg (s,a)r(s,a)dads = Es_ym gz, [7 (s, a)] (2-11)

gdje E;._,[-] oznacava ocekivanu vrijednost s obzirom na umanjenu distribuciju stanja p(s).

Osnovna ideja ovih algoritama je prilagoditi parametre 4 politike u smjeru gradijenta izvedbe

Vo] (7). Temeljni rezultat koji lezi u osnovi ovih algoritama je teorem o gradijentu politike:

Vo] (mg) = f

B ,DT[(S)L Vomg (als)Q"(s, a)dads = Es~p”,a~719 [Veﬂe(als)Q"(S: a)] (2-12)

Ovaj teorem ima vaznu prakti¢nu vrijednost jer svodi izra¢un gradijenta izvedbe na jednostavan

izracun ocekivane vrijednosti.

Generalno govoreci, algoritmi gradijenta politike koriste se sa stohastickom funkcijom politike
7(.]s). To znaéi da je funkcija politike z(.|s) predstavljena kao distribucija akcija. Za dano stanje
postojat ¢e distribucija vjerojatnosti za svaku radnju u akcijskom prostoru. U DPG-u (engl.
Deterministic Policy Gradient), umjesto stohasticke politike 7z, slijedi se deterministicka politika
u(.|s). Za dano stanje s, postojat ¢e deterministicka odluka a=u(S) umjesto raspodjele po akcijama
[26].

Akter-kriticar (engl. actor-critic) siroko je koristena arhitektura koja se temelji na teoremu o
gradijentu politike. Akter prilagodava parametre 6 stohasticke politike mg(s) stohastiCkim
gradijentnim usponom Koji je dan izrazom (2-12). Umjesto nepoznate stvarne akcijska-vrijednost
funkcije Q™(s, a) u jednadzbi (2-12), koristi se akcija-vrijednost funkcija Q" (s,a) s vektorom
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parametra w. KritiCar procjenjuje akcija-vrijednost funkciju Q™(s,a) = Q% (s,a) koristeci
odgovarajuci algoritam za procjenu politike kao §to je uenje vremenske razlike (engl. Temporal

Differnce Learning).

Ciljna funkcija stohastickog algoritma gradijenta politike moZe se napisati na sljede¢i nacin:

74/ (0) = E |ylog,, (s, Q" (s, 0)| @13)

Za deterministi¢ku politiku tada vrijedi:

Vol (0) = E[Voue(s)VaQH (s, a)] (2-14)

DDPG je akter-kriti¢ar algoritam bez modela koji kombinira duboko Q-ucenje i DPG.
Akter-kriticar je verzija gradijenta politike vremenske razlike (engl. Temporal Difference, TD). U
algoritmima se koriste dvije mreze: akter i kriticar. Akter odlucuje koju radnju treba poduzeti, a
kriti¢ar ga obavjestava koliko je radnja dobra i kako je treba prilagoditi. UCenje aktera temelji se
na pristupu gradijenta politike. Za usporedbu, kriti¢ar procjenjuje radnju koju je proizveo akter

izraCunavanjem funkcije vrijednosti.

Za DDPG algoritam se koriste ¢etiri mreze: Q-mreza 89, mreza politike 6#, ciljna Q-mreza
62" i ciljana mreza politike 8*'. Q-mreZa i mreZa politike vrlo je sli¢na jednostavnom akter-kriticar
algoritmu, ali u DDPG-u akter izravno preslikava stanja u radnje umjesto ispisa distribucije
vjerojatnosti kroz diskretni akcijski prostor kao u slu¢aju kod neuronske mreze dubokog ucenja
(engl. Deep Q-Network — DQN). Usporedba DQN-a i DDPG-a dana je slikom 2.7. Ciljne mreze
su vremenski odgodene kopije svojih izvornih mreZa koje polako prate nau¢ene mrezZe. Koristenje
ovih mreza ciljnih vrijednosti uvelike se poboljsava stabilnost u¢enja. Razlog tome je Sto u
metodama koje ne koriste ciljne mreze, jednadZbe aZuriranja mreZe medusobno su ovisne o

vrijednostima koje je izratunala sama mreza, $to je ¢ini sklonom divergenciji [27].

21



Kritiéar Akter

s,a1) Qfs,az) Qlsaz Q(s,a)

GO0 ) OO0

Y

N
Y
N
Y
N
Y

LI e ®101010

X

@

=)
Y

N

Y

N

N

Y

N\ N

0101010 50
e1010

I lalla
N

o (Y
o (Y
g

DQN DDPG

Slika 2.7. Usporedba DQN-a i DDPG-a

Pseudo kod DDPG algoritma prema [28] glasi:

DDPG Algoritam:
Nasumiéna inicijalizacija mreze kriti¢ara Q(s, a|6?) i aktera u(s|6*) s tezinama 62 i B#,
Inicijalizacija ciljane mreze Q' i u's tezinama 69’ « 69 i O#'«— G+,
Inicijalizacija meduspremnika za ponavljanje iskustva R.
ZA epizoda =1 DO M CINITI:
Inicijalizacija slu¢ajnog procesa ¢ za istrazivanje akcija.
Primanje pocetnog stanja promatranja si.
ZAt=1DO T CINTL:
Izvrsavanje radnje a;, promatranje nagrade r: i promatranje novog stanja St+1.
Pohrana prijelaza (s, at, rt, St+1) U R.
Uzimanje uzoraka nasumi¢nog batch-a od N prijelaza (i, ai, ri, Si+1) iz R.
Postaviti yi = ri+ yQ'(si+1, p0(si+1/0*)[0).
AZuriranje mreze kriticara minimiziranjem gubitka: L = %Zi(yi — Q(s;,a;]09))?

Azuriranje politike aktera pomoc¢u uzorkovanog gradijenta politike:
1
VH”] = Nz VaQ(S' aleQ)|s=si,a=u(si)vt9”/i(5|9”) |si
i

Azuriranje ciljnih mreza:
0% « 0% + (1 —1)8Y
O* « tO* + (1 —1)o"

KRAJ PETLJE.
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KRAJ PETLJE.

Ovaj se algoritam moze ras¢laniti na Cetiri glavna dijela:

1. Ponavljanje iskustva

2. Azuriranje akter-kritiCar mreza

3. Azuriranje ciljanih mreza

4. Istrazivanje.

Kao $to se koristi u dubokom Q-ucenju (i mnogim drugim RL algoritmima), DDPG takoder
koristi meduspremnik za ponavljanje radi uzorkovanja iskustva kako bi se azurirali parametri
neuronske mreze. Tijekom svake se epizode spremaju svi skupovi (engl. tuples) iskustva (stanje,
radnja, nagrada, iduce stanje) i pohranjuju se u memoriju konaéne veli¢ine tj. meduspremnik za
ponavljanje. Zatim se nasumi¢no uzorkuju serije iskustva iz meduspremnika kada se azuriraju

vrijednosne mreze i mreze politike.

Mreza vrijednosti azurira se sli¢no kao §to se radi u Q-ucenju. AZurirana Q-vrijednost dobiva

se Bellmanovom jednadzbom:

Vi =10+ ¥Q' (Sis1, ' (514116%)169) (2-15)

Medutim, u DDPG-u, Q-vrijednosti sljedeceg stanja izraCunavaju se ciljnom mrezom vrijednosti
I ciljnom mrezom politike. Zatim se minimizira srednji kvadrat gubitka izmedu azurirane Q-

vrijednosti i izvorne Q-vrijednosti:

1
= — - - a:109))2 -
L= ). 0= Qs wl6%) (216

Valja napomenuti da se izvorna Q-vrijednost izraunava pomocu mreze vrijednosti, a ne Ciljne

mreze vrijednosti. Za funkciju politike, cilj je maksimizirati o¢ekivani povrat:

J(6) = E[Q(s,a) |s=st,at=u(st)] (2-17)

Kako bi se izraéunao gubitak politike, uzima se derivacija ciljne funkcije s obzirom na parametar
politike. Mora se imati na umu da je funkcija aktera (politike) diferencijabilna, stoga se primjenjuje

pravilo ulancanog deriviranja.
Vou] (8) =~ VoQ(s, a)Vguu(s|6*) (2-18)
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No, budu¢i da politiku azuriramo na nacin izvan politike sa serijama iskustva, uzima se srednja

vrijednost zbroja gradijenata izracunatih iz serije:

1
o) =~ 700(5,0]00) ],y ooy Vo516, -19
i

Izraduje se kopija parametara ciljne mreze i navodi ih da polako prate parametre naucenih mreza

putem ,,laganih azuriranja“ kao §to je prikazano u nastavku:

0?9 « 709 + (1 - 1)o? (2-20)

0¥ « 16" + (1 — )" (2-21)
gdjejet «< 1.

U podrzanom ucenju za diskretne prostore akcija, istrazivanje se provodi probabilistickim
odabirom slucajne radnje (kao Sto je e-pohlepno istrazivanje). Za prostore kontinuiranih akcija,
istrazivanje se vr$i dodavanjem Suma samoj akciji. U [28], autori koriste Ornstein-Uhlenbeckov

proces za dodavanje Suma izlazu akcije:

W (se) = u(se|6f) + o (2-20)

Ornstein-Uhlenbeckov proces generira sum koji je u korelaciji s prethodnim, kako bi se sprijeéilo

da Sum ponisti ili ,,zamrzne* cjelokupnu dinamiku neuronske mreze.
2.4. Postojeca rjeSenja upravljanja vozilom zasnovana na dubokom ucenju

U [29], predloZeni su modeli duboke Q-mreze i dvostruke duboke Q-mreze za odluku
automatiziranog vozila o promjeni trake u podru¢jima gustog prometa na temelju dubokog
podrzanog ucenja. Predlozene su i1 dvije nove funkcije nagradivanja kako bi se prometnom
okruzenju povisila razina slozenosti radi bolje simulacije prometa. Rezultati simulacije pokazali
su da se DDQN (engl. Double Deep Q-Network) moze prilagoditi promjenama u brzini vozila,
promjenama u broju okolnih vozila i stilu voznje okolnih vozila. Predlozena funkcija nagrade je
podigla stopu uspjesnosti za 4% bez promjene u arhitekturi mreze. Mreza je postigla stopu
uspjesnosti promjene trake od preko 90% i imala je snaznu prilagodljivost brojnim okolinama koje
vozilo nije vidjelo tijekom treniranja. Predlozeno rjesenje je nauceno kroz 100,000 epizoda,

medutim, moguce je da bi stopa uspjesnosti bila jo§ veca s ve¢im brojem provedenih epizoda.
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U radu [30] je predlozena politika odluc¢ivanja pomocu dubokog podrzanog ucenja za
autonomna vozila kako bi se rijesili problemi ponaSanja pri pretjecanju na autocesti. Prvo se
uspostavlja okruzenje za voznju autocestom u kojem vozilo ima za cilj pro¢i kroz okolna vozila
u¢inkovitim i sigurnim manevrom. Predstavljen je hijerarhijski kontrolni razvojni okvir za
kontrolu ovih vozila, §to ukazuje da viSa razina upravlja odlukama o voZznji, a niza razina brine o
nadzoru brzine i ubrzanju vozila. Zatim se posebna metoda DRL-a nazvana DDQN (engl. Dueling
Deep Q Network) algoritam primjenjuje za izvodenje strategije donoSenja odluka na autocesti.
Proveo se niz eksperimenata simulacije procjene kako bi se ocijenila u¢inkovitost predlozene
politike donoSenja odluka na autocestama. Rezultati simulacije otkrivaju da politika pretjecanja
temeljena na DDQN-u moze u¢inkovito i sigurno izvrsiti zadatke voznje na autocesti. Mjerenja su
se provela isklju¢ivo unutar simulatora. Prikupljena baza podataka o autocestama iz stvarnog

svijeta bi se mogla koristiti za procjenu uspjesnosti strategije pretjecanja.

U radu [31] se predlaze metoda kontrole odlucivanja koja se temelji na dubokom podrzanom
ucenju u viSe zadataka kako bi se rijesili nedostaci kontrole autonomne voznje u sloZenim
prometnim uvjetima. Zadatak autonomne voznje je podijeljen u nekoliko podzadataka koji koriste
predlozenu metodu za smanjenje vremena ucenja i poboljSanje uc¢inkovitosti U prometu u slozenim
uvjetima prometa s viSe traka. Scenariji zadataka voznje u pet traka izgraden je u CARLA
simulatoru. Simulacije su provedene kako bi se provjerila predlozena metoda. Rezultati simulacije
daju zakljucak da predloZena metoda povecava u€inkovitost voznje inteligentnih vozila u sloZenim
prometnim uvjetima. Budu¢i ¢e rad viSe pozornosti posvetiti prometnim pravilima i zadacima

autonomne voznje u gradskom prometu.

U radu [32] je predlozeno optimizacijski ugradeno podrzano ucenje kako bi se postiglo
prilagodljivo donoSenje odluka u kruznom toku. Definirana je promocija, tj. modificirani agent
razvojnog okvira akter—kriticar, koja ugraduje metodu optimizacije temeljenu na modelu u
podrzanom uéenju za izravno istrazivanje kontinuiranog ponasanja u prostoru akcije. Predlozena
metoda moZe odrediti ponaSanje na makrorazini (promjena trake ili ne) i ponasanja na srednjoj
razini Zeljenog ubrzanja 1 vremena djelovanja. U eksperimentima se ucinkovitost algoritma 1
naucena strategija voznje usporeduju s donosenjem odluka koje sadrze ponasanje na makrorazini
i konstantna ponasanja srednje razine zeljenog ubrzanja i vremena djelovanja. Kako bi se istrazila
prilagodljivost, simulira se izvedba u tipu kruznog raskrizja koji se nije koristio za treniranje i jos
dvije opasne situacije kako bi se potvrdilo da predlozena metoda u skladu s promjenjivim
scenarijima mijenja svoje odluke. Rezultati pokazuju da predlozeni algoritam ima visoku

uéinkovitost.
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U radu [33] se razmatra problem planiranja puta za autonomno vozilo koje se krece
autocestom. Ovaj rad predlaze razvoj politike voznje koja se temelji na podrzanom ucenju. Na
ovaj nacin, predlozena politika voznje ¢ini minimalne ili nikakve pretpostavke o okolini, buduci
da nije potrebno prethodno znanje o dinamici sustava. Razmatraju se scenariji voznje u kojima se
pojavljuju vozila na cesti upravljana autonomno i neautonomno. Izvedena politika podrzanog
ucenja prvo se usporeduje s optimalnom politikom izvedenom putem dinamickog programiranja,
a zatim se njena ucinkovitost procjenjuje prema realnim scenarijima koje generira SUMO
simulator toka prometa. Razliciti eksperimenti izvedeni su u simulatoru voznje na autocesti
razvijenom u Unity okruzenju kako bi se demonstrirala ucinkovitost predloZzenog pristupa.
Rezultati potvrduju da predlozena metoda moze odabrati najbolja pravila voznje za scenarije
voznje u usporedbi s najsuvremenijim studijama i moze pruZiti bolje performanse u pogledu

metrike brzine i promjene trake.

U radu [34] je predstavljeno moguce rjeSenje povecanja efikasnosti i stabilnosti podrzanog
ucenja u kontinuiranoj kontroli brzine vozila pomoéu metode deterministicke promocije
podrzanog ucenja. Razvija se evaluacija politike kod kriti¢ara i istrazivanje kod agenta $to
kombinira evaluaciju temeljenu na normalizaciji 1 vodi€ za pretrazivanje bez modela. Predlozen je
deterministicki promotivni algoritam podrzanog ucenja. Rezultati pokazuju da predlozena metoda
moze poboljsati stabilnost i u€inkovitost algoritama podrzanog ucenja u problemu kontinuiranog
upravljanja 1 moZe posti¢i prihvatljive performanse u uzduZnom upravljanju brzinom u

promjenjivim okruzenjima.
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3. 1ZGRADNJA VLASTITIH ALGORITAMA ZA UPRAVLJANJE
VOZILOM U SIMULATORU PRIMJENOM PODRZANOG UCENJA

U ovom poglavlju opisana je izgradnja vlastitih algoritama za upravljanje vozilom u simulatoru
primjenom podrzanog ucenja. Izradena su dva algoritma upravljanja, jedan baziran na dubokom
Q-ucenju (DQN), a drugi na dubokom deterministickom gradijentu politike (DDPG). Cilj je
vozilom slijediti unaprijed odredenu rutu izbjegavajuéi sudare i neplanirana skretanja s rute u
urbanom okruzenju unutar simulacije. Ruta je definirana kao niz putnih tocaka u prostoru CARLA
simulatora. Oba algoritma su izradena u Python programskom jeziku koriste¢i Carla Python API
uz koristenje Tensorflow i OpenCV biblioteka. Svi algoritmi ¢e biti testirani u simulaciji

koristenjem CARLA simulatora.

U potpoglavlju 3.1. detaljno je opisan proces podeSavanja CARLA simulatora i ostalih
potrebnih programa i biblioteka. U potpoglavlju 3.2. dan je opis definiranja agenta i okoline, kao
I formulacija MDP-a. U potpoglavlju 3.3. objasnjena je arhitektura koja ¢e se koristiti za duboko
Q-ucenje, a u potpoglavlju 3.4. je objaSnjena arhitektura koriStenog DDPG algoritma. U

potpoglavlju 3.5. je opisan postupka treniranja agenta.
3.1. Podesavanje radnog okruZenja i instalacija potrebnih biblioteka

U danasnje vrijeme virtualno testiranje sve viSe postaje jedan od najvaznijih koncepata za
izgradnju sigurne tehnologije autonomnih vozila. Koristenje foto-realisticne simulacije (virtualni
razvoj i validacijsko testiranje) i odgovarajuci dizajn scenarija voznje trenutni su kljucevi za

izgradnju sigurnog i robusnog vozila [35]. Za potrebu je ovog rada koristen CARLA simulator.

CARLA Simulator [36] je simulator otvorenog koda, temeljen na Unreal Engineu, koji
omogucuje upravljanje vozilima u virtualnim prometnim scenarijima (grad, autocesta, ...). Vozila
mogu biti opremljena razli¢itim senzorima poput RGB kamere, LIDAR-a i sl. Simulator pruza
cjelovit Python API koji korisniku omogucuje kontrolu svih aspekata povezanih sa simulacijom,
ukljucujuéi vremenske uvjete, ponasanje pjeSaka, dohvacanje podataka sa senzora u vozilu i
generiranje prometa. Takoder, nudi brzu simulaciju za planiranje i kontrolu, gdje je prikaz
onemogucéen kako bi se ponudilo brzo izvrSenje ponaSanja na cesti i simulacija prometa kada
grafika nije potrebna. Postoji i mogucnost izgradnje razlicitih simulacija prometnih scenarija sa
Scenario Runner-om, posebnim programom kojeg sadrzi ovaj simulator. Simulator se temelji na
Unreal Engineu (UE4), jednom od najnaprednijih alata za stvaranje 3D-a u stvarnom vremenu, i

koristi OpenDrive standard za definiranje cesta i urbanih postavki, omogucéuju¢i CARLA-i realan
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izgled. CARLA ima dva glavna dijela. S jedne strane je posluzitelj koji je odgovoran za sve $to je
povezano sa samom simulacijom, kao Sto je npr. postavljanje okoline. Preporucuje se da ovaj
posluzitelj radi na namjenskom GPU-u jer fluidnost simulacije ovisi o performansama GPU-a. S

druge strane, klijentska strana kontrolira logiku agenta na sceni i postavlja uvjete u okolini.

Kada se pokrene simulacija, posluzitelj je spreman za komunikaciju sa klijentima. lzgled
simulatora je prikazan na slici 3.1. Klijent se spaja na posluzitelj koristenjem Python API-a. U
zasebnoj konzoli, dok je aktivan posluzitelj, moguce je pokrenuti Python skriptu koja je u ulozi

Klijenta:
python ime_datoteke.py

Simulator dolazi s nekolicinom predefiniranih skripti. Kako bi se provjerila ispravnost simulatora,
najlakse je pokrenuti Python skriptu manual_control.py. Ako je sve dobro instalirano i podeseno,
otvara se novi prozor u kojemu je kreirano vozilo s kojim korisnik moze samostalno upravljati

pomocu tipkovnice (slika 3.2.).

Slika 3.1. I1zgled CARLA simulatora u Unreal Engine-u
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Slika 3.2. Samostalno upravljanje vozilom unutar simulatora

Kako bi se algoritmi lakse implementirali, koristi se TensorFlow biblioteka. TensorFlow je
biblioteka otvorenog koda prilagodena Pythonu za numericko racunanje koja strojno ucenje i

razvoj neuronskih mreza ¢ini brzim 1 lak§im.

Budu¢i da se predlozeno upravljanje temelji na slici koja se dobiva s kamere montirane na
prednjoj strani vozila, potrebno je koristiti biblioteku prilagodenu za rad sa slikom i robotskim
vidom. U tu svrhu se koristi OpenCV (engl. Open Source Computer Vision Library) biblioteka.
OpenCV je biblioteka ra¢unalne podrske za racunalni vid i strojno ucenje otvorenog koda.
OpenCV je napravljen kako bi osigurao zajednicku infrastrukturu za aplikacije racunalnog vida i
ubrzao koriStenje strojne percepcije u komercijalnim proizvodima [37]. Detaljnije informacije o
instalaciji CARLA simulatora su dane u prilogu P.3.1.1., a u prilogu P.3.1.2. je dana tablica

specifikacija racunala na kojemu se provelo treniranje i koriStene verzije programa.

3.2. Formulacija Markovljevog procesa odlu¢ivanja za problem upravljanja

vozilom u CARLA simulatoru

Znanstveni rad [35] pruzio je klju¢nu inspiraciju za modeliranje algoritama jer je autor istaknuo
vazne mogucnosti CARLA simulatora u rjeSavanju problema upravljanja vozilom u simulatoru

primjenom podrzanog ucéenja. Predlozeno modeliranje MDP-a je znacajno modificirano u
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usporedbi s radom [35] kako bi se rjeSenje prilagodilo vlastitim potrebama i rjeSavanju problema
koje autori nisu u potpunosti rijesili.

Agent koji izvodi odredene akcije je vozilo Tesla Model 3, a upravljacki program kontinuirano
prosljeduje akcije vozilu. Model ovog vozila dolazi zajedno s preuzetim datotekama CARLA
simulatora. lzgled vozila unutar simulatora dan je slikom 3.3. Modeli podrzanog ucenja
pokuSavaju na temelju vizualnih znacajki i znaéajki voznje predvidjeti optimalnu vrijednost
zakreta volana u svakom stanju. VVozilom se unutar simulatora upravlja prosljeduju¢i numericke
vrijednosti za papucicu gasa, zakret volana i kocnicu (engl. throttle, steering i breaking) preko
ugradene funkcije CARLA Python APIl-a. Numericke vrijednosti za papucicu gasa mogu biti u
intervalu izmedu nula (nema stiska papucice gasa) i jedan (puni stisak papucice gasa), dok kod
zakreta volana mogu biti izmedu minus jedan (puni zakret volana ulijevo) i jedan (puni zakret
volana udesno). Prilikom razvoja rjeSenja za automatsko upravljanje vozilom nije koristena
koc¢nica. Upravljanje brzinom vozila se vr$i na nacin da se za poc¢etnu vrijednost papucice gasa
Salje numericka vrijednost od 0.8 sve dok vozilo ne dode do odgovaraju¢e maksimalne brzine.
Kada dode do maksimalne brzine, vrijednost papucice gasa se smanjuje na 0.4. Kada vozilo dode
na ispod 10% maksimalne brzine, vrijednost papucice gasa se ponovno postavlja na 0.8. Ovaj
princip upravljanja brzinom vozila se ponavlja tijekom svake epizode. Vrijednost zakreta volana
se dobiva kao izlaz iz izgradenih neuronskih mreza koje su dobivene algoritmima podrzanog

ucenja.
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Slika 3.3. Tesla Model 3 unutar CARLA simulatora
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Vizualne znacajke voznje se izvlace iz slike dobivene sa prednje semanticke kamere vozila.
Slika dobivena s semanticke kamere vozila ima Sirinu 640, a visinu 480 clemenata slike. FoV
(engl. Field of View) slike iznosi 90°. Kamera za semanti¢ku segmentaciju kao izlaz daje sliku
gdje svaki element slike sadrzi oznaku kodiranu u crvenom kanalu. Ova slika prikazuje elemente
u sceni razli¢itim vrijednostima crvene boje ovisno o tome kako su oznaceni. Tako ¢e primjerice
pjesaci na slici biti oznaceni jednom svjetlinom crvene boje, vozila drugom, zgrade trecom itd.
Ova se izvorna slika mora pomoc¢u ColorConverter.CityScapesPalette.py palete boja pretvoriti u
RGB sliku koja je ¢ovjeku lakse razumljiva. Slika dobivena koriste¢i ovu paletu boja je dana na
slici 3.4. Najvazniji dio slike dobivene s prednje kamere je cesta koja se nalazi ispred vozila i
susjedne vozne trake. 1z tog je razloga podrucje od interesa (engl. Region of Interest - Rol) samo
donja polovica slike. Radi lakSeg procesiranja, nakon §to se postavi podruéje interesa, slika se
sazima na visinu i Sirinu od 24x24 elementa slike. Budu¢i da je to RGB slika, ovih 24x24x3

elementa se izravnavaju (engl. flatten) te se s njima formira vektor vizualnih znacajki.

Znacajke voznje se dobivaju izravno iz podataka unutar simulacije. U svakom se trenutku
mogu dobiti podaci o brzini vozila v+. Kako bi se dobio kut izmedu vozila i vozne trake ¢, prvo se
formira vektor usmjerenosti vozne trake u danom trenutku te se zatim dohvaca prednji vektor
usmjerenosti vozila nakon ¢ega se moze izracunati kut izmedu ta dva vektora. Udaljenost vozila
od sredine vozne trake d: se mjeri kao udaljenost dvije tocke u prostoru tj. uzima se sredi$nja tocka
vozila i usporeduje se s najblizom putnom tockom rute koju vozilo prati. Prikaz vozila u usporebi
sa putnim tockama se moze vidjeti na slici 3.5. Zatim se formira vektor znacajki voznje df; =
(ve, dy, dy). Vektor znacajki voznje se zatim spaja s vektorom vizualnih znacajki te rezultantni

vektor predstavlja vektor stanja koji se predaje kao ulaz neuronskim mreZzama.
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Slika 3.4. Slika dobivena primjenom palete boja na sliku dobivenu sa semanticke kamere

Kao §to je i prije spomenuto, problem upravljanja autonomnim vozilom se moze definirati
kao Markovljev proces odluc¢ivanja (MDP). Cilj ovog rada je razviti agenta koji generira
autonomnu kontrolu vozila u okviru CARLA simulatora na temelju algoritma dubokog podrzanog
ucenja koji rjeSava odgovaraju¢i MDP. Definira se agent koji promatra stanje (st) vozila kojim se
upravlja i generira akciju (at). Akcija uzrokuje da se vozilo pomakne u novo stanje (St+1) stvarajuci
nagradu (1341 = R(S¢, a¢)) na temelju novog opazanja. Markovljev proces odlucivanja je stoga
uredena Cetvorka (S, A, Pa, Ra) gdje je cilj pronaéi dobru politiku, to jest funkciju z(S) koju ¢e

agent izabrati kada je u stanju st.

a) Prostor stanja (S) - odnosi se na informacije koje se primaju iz okoline u svakom koraku
algoritma. Modelira se st kao tuple s; = (vf;, df;) gdje vf; predstavlja vektor vizualnih
znacajki pridruzenih slici I ili skup vizualnih znacajki izdvojenih iz slike, a d f; predstavlja
vektor znacajki voznje koji se sastoji od brzine vozila v, udaljenosti vozila do sredista trake
d: i kuta izmedu vozila i sredista trake ¢r, df; = (v, dt, d¢). Slika 3.5. prikazuje ilustraciju

znacajki voznje u usporedbi sa putnim tockama rute.
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! @ putne tocke

Slika 3.5. Znacajke voznje definirane s obzirom na putne tocke rute

b) Prostor akcija (A) — akcije koje agent moze poduzeti (zakret volana) se nalaze u rasponu [-
1, 1] $to je ujedno i prostor akcija.

c) Funkcija nagradivanja R(s;41, S, a;) — S obzirom da je cilj vozila pro¢i kroz srediste trake
bez napustanja trake i izbjegavati sudare, funkcija nagradivanja mora nagraditi uzduznu
brzinu i kazniti popre¢nu brzinu i odstupanje od sredista trake. U nastavku su predstavljene
specifi¢ne vrijednosti dodijeljene nagradi R na deterministicki nacin:

e R =-500 ukoliko dode do sudara

e R =-100 ako dode do promjene vozne trake kada je to nepotrebno

e R =10 ukoliko vozilo promijeni voznu traku kada je to potrebno

e R =-1 ukoliko se vozilo vozi izvan svoje trake kada to ne treba

e R=|v,cosd;| — |v.sind,| — |v.d;| ukoliko se vozilo nalazi unutar trake koja prati

rutu

Vozilo nema krajnju tocku do koje treba do¢i, ve¢ se prioritizira vrijeme provedeno vozeci bez
sudara. 1z tog razloga se svakoj vrijednosti nagrade kada vozilo vozi unutar vozne trake predvidene
rutom dodaje brojcana vrijednost koja predstavlja vrijeme koje je vozilo odvozilo do tog trenutka

u sekundama.
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3.3. Arhitektura algoritma dubokog Q-ucenja

Slijedeci prethodnu formulaciju MDP-a, potrebno je uspostaviti opéi radni okvir onoga §to ¢e
biti razvijeni DQN, jasno definirajuci radnje i nagradu koja ¢e se Koristiti u algoritmu. Generalna

arhitektura dubokog Q-ucenja u CARLA simulatoru dana je slikom 3.6.

PredloZena arhitektura dobiva vektor znacajki voznje d f; = (v, d¢, &) izravno iz simulatora.
Ovaj se vektor sastoji od brzine vozila u smjeru njegovog kretanja vt, udaljenosti do sredista trake

dt i kuta u odnosu na smjer trake ¢.

Politika DQN-a omogucuje generiranje diskretnih akcija, stoga je potrebno kontinuirani
prostor akcija diskretizirati. Uzimajuci ovo u obzir, broj upravljackih naredbi pojednostavljen je
na skup od 9 diskretnih akcija u voznji, diskretizirajuéi kut zakreta upravljaca dok se vrijednost
papucice gasa kontrolira neovisno 0 implementiranoj mrezi kako je ve¢ objaS$njeno u potpoglavju
3.2. Akcije koje DQN agent moze poduzeti su zakret volana s vrijednostima [-1, -0.75, -0.50, -
0.25, 0, 0.25, 0.50, 0.75, 1].

DQN se sastoji od ulaznog sloja koji je ustvari izravnati vektor stanja. Svaki element ulaznog
sloja je potpuno povezan sa neuronima u sljede¢em skrivenom sloju od 64 neurona sa ReLU (engl.
Rectified Linear Unit) aktivacijskom funkcijom. Takoder, ovih 64 neurona je potpuno povezano
sa 64 neurona u sljedec¢em skrivenom sloju s ReL U aktivacijskom funkcijom. 64 neurona u ovom
sloju su na kraju potpuno povezana sa devet (broj mogucih akcija) neurona u izlaznom sloju sa
linearnom aktivacijskom funkcijom. Takoder, konstruirana je ciljna mreza koja je kopija DQN-a,
ali se njene tezine tijekom treninga rjede azuriraju. Funkcija gubitka koja se koristi je srednja
kvadratna pogreska (engl. Mean Squared Error - MSE) izmedu predvidenih Q-vrijednosti i ciljnih

Q-vrijednosti.
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Slika 3.6. Dijagram arhitekture DQN algoritma

3.4. Arhitektura algoritma dubokog deterministi¢kog gradijenta politike

Ovo potpoglavlje predstavlja osnovnu strukturu DDPG arhitekture na temelju prethodnog
objasnjenja algoritma. Ovaj algoritam, kao §to je prije spomenuto, sastoji se od dva dijela, aktera

i kriti¢ara, §to je vidljivo na slici 3.5.
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Slika 3.7. Dijagram arhitekture DDPG algoritma

Arhitektura sustava bazirana na DDPG algoritmu, kao $to se moze vidjeti na slici 3.5., samo
mijenja agentov modul u odnosu na DQN arhitekturu. Za razliku od DQN-a, ovaj algoritam ima
kontinuirani karakter, tako da akcije u ovom slucaju nece biti diskretne, ve¢ ¢e biti u rasponu

prostora akcija.

Ulazni sloj neuronske mreze kritiara Cini izravnati vektor stanja spojen sa vektorom
mogucih akcija koji je u ovom slucaju samo jedan element. Svaki element ulaznog sloja je potpuno
povezan sa neuronima u skrivenom sloju koji sadrzi 128 neurona sa ReLU aktivacijskim
funkcijama. Neuroni iz ovog sloja su zatim potpuno povezani sa neuronima u sljede¢em skrivenom
sloju od 128 neurona sa ReLU aktivacijskim funkcijama. Neuroni u ovom skrivenom sloju su
naposljetku potpuno povezani sa jednim neuronom u izlaznom sloju neuronske mreze Koji ima
linearnu aktivacijsku funkciju. Neuronska mreZa aktera je gotovo identi¢na kao NN KkritiCara.

Jedina je razlika u tome $to u izlaznom sloju NN aktera, neuron ima aktivacijsku funkciju tanh.
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3.5. Postupak treniranja agenta

Agent je svaku epizodu postavljen na razli¢ite pozicije unutar mape Town04. Ova mapa je
prikazana na slici 3.8. iz pti¢je perspektive odnosno odozgo. Cestovna mreza ove mape sastoji se
od male mreze kratkih ulica i raskrizja ugnijezdenih izmedu komercijalnih i stambenih zgrada, s
obilaznicom u stilu "osmice" koja obilazi zgrade i obliznju planinu. Koriste¢i modul
GlobalRoutePlanner.py, svakom epizodom se mijenja ruta po kojoj bi se vozilo trebalo kretati
kako bi agent dobio raznolika iskustva iz kojih bi mogao bolje uciti. Jednom kada je ruta utvrdena,
ona se iscrtava na mapu prateci cestu/ceste po kojima bi se vozilo trebalo voziti. Ruta je sastavljena
od niza putnih tocaka u prostoru CARLA simulatora sredinom ceste koje sluZe za laksi izraGun

znacajki voznje i lakSe pracenje rute.

Na pocetku epizode se nasumi¢no odabere jedna od pocetnih pozicija na mapi na kojoj ¢e se
kreirati vozilo. Na vozilo se zatim postavljaju razni senzori. Senzori postavljeni na vozilo su:
prednja segmentacijska kamera, senzor napustanja trake i senzor sudara. Inicijalizira se pricuvna
memorija u kojoj ¢e se spremati opazanja kako agent bude izabirao i izvrSavao akcije. U svakom
se stanju u priCuvnu memoriju spremaju opazanja kao uredena Cetvorka (S, @, s, R). Veli¢ina
pricuvne memorije je postavljena tako da mozZe sadrzavati maksimalno 5000 uredenih ¢etvorki. U
pocetnim epizodama agent nece uciti iz ovih opazanja kako bi se sprijecila pretjerana prilagodba
podacima. Tek nakon §to se u pricuvnu memoriju pohrani 1000 opaZanja, tek onda se iz pricuvne
memorije uzorkuju opazanja iz kojih se uc¢i veli¢inom uzorka 32. Akcije koje agent izabire su u
pocetku nasumicne jer se koristi e-pohlepno istrazivanje. Parametar € je u pocetnim epizodama
jednak 1.0 Sto znaci da agent nece izabrati akcije koje model predvidi, ve¢ u 100% slucajeva
izabire nasumi¢ne akcije. Parametar & se s epizodama linearno smanjuje sve dok ne dode do
minimalne vrijednosti od 0.1. Svakim se opaZanjem azuriraju parametri NN-a, a parametri ciljnih
mreZa se azuriraju povremeno. Epizoda zavrSava kada se vozilo sudari sa nekom preprekom ili
kada istekne maksimalno vrijeme za jednu epizodu koje je postavljeno na 120 sekundi. Nakon
zavrSetka epizode, biljeze se podaci o ukupnoj nagradi dobivenoj kroz epizodu te se spremaju
modeli koji su imali najbolju prosjecnu nagradu u zadnjih 10 epizoda. Simulacija zavrSava kada
kada se izvr$i unaprijed definiran broj epiozoda. Modeli su trenirani na 3000 epizoda. Algoritmi
su najprije trenirani na mapi Town04 bez prometa, a zatim su trenirani na istoj mapi postupno

dodajuéi okolna vozila.
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Slika 3.8. Prikaz mape Town04 iz pticje prespektive

Vrijednosti hiperparametara za treniranje DQN mreze su: faktor smanjivanja y koji je jednak
0.99, stopa u€enja a iznosi 0.001, a koriSten je Adam optimizator. OpaZanja se uzorkuju s
veli¢inom uzorka 32. Graficki prikaz prosjecne ukupne kumulativne nagrade kroz 10 epizoda
tijekom vremena iskazanog u koracima treniranja (engl. step) prikazan je slikom 3.9., a prosjecno
vrijeme trajanje epizode kroz 10 epizoda tijekom koraka treniranja prikazan je slikom 3.10.
Grafovi su dobiveni nakon 1000 epizoda treniranja. 1z grafickog prikaza mozemo zakljuciti kako
zbog visoke vrijednosti parametra ¢ treniranje u poc¢etnom stadiju rezultira negativnim prosje¢nim
nagradama. Pri kraju treniranja se dobiva najvecéa prosje¢na kumulativna nagrada te se vidi kako
prosje¢na kumulativna nagrada s vremenom raste. Prosje¢no vrijeme trajanja epizode se takoder

vremenom povecava.

Vrijednosti hiperparametara za obje DDPG mreze su: Adam optimizator, faktor
smanjivanja y iznosi 0.99, parametar t iznosi 0.005, a veli¢ina uzorka iznosi 32. Stopa ucenja
kriticara iznosi 0.002, a stopa ucenja aktera iznosi 0.001. Graficki prikaz prosjecne ukupne
kumulativne nagrade kroz 10 epizoda tijekom vremena iskazanog u koracima treniranja prikazan

je slikom 3.11., a prosjecno vrijeme trajanje epizode kroz 10 epizoda tijekom koraka treniranja
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prikazan je slikom 3.12. Grafovi su dobiveni nakon 1000 epizoda treniranja. Slic¢an izgled grafova
se dobio i za ovaj algoritam jer se koristila identi¢na funkcija istrazivanja. Prosje¢na kumulativna
nagrada je u pocetnim epizodama negativna, a prosje¢no vrijeme trajanja jedne epizode relativno
kratko. Pri kraju treniranja se obje vrijednosti povecavaju te se moze primijetiti kontinuirani rast

ovih vrijednosti kako vrijeme prolazi.

Ukupna prosjeéna kumulativna
nagrada kroz 10 epizeda
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Korak treniranja [step]

Slika 3.9. Graficki prikaz prosjecne ukupne kumulativne nagrade kroz 10 epizoda u ovisnosti o
koraku treniranja za DQN algoritam
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Prosjeéno vrijeme trajanja
jedne epizode kroz 10 epizoda [step]

Korak treniranja [step]

Slika 3.10. Graficki prikaz prosjecnog vremena trajanja jedne epizode kroz 10 epizoda u
ovisnosti o0 koraku treniranja za DQN algoritam
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Ukupna prosjeéna kumulativha
nagrada kroz 10 epizoda

Korak treniranja [step]

Slika 3.11. Graficki prikaz prosjecne kumulativne nagrade u ovisnosti o vremenu za DDPG
algoritam

Prosjeéno vrijeme trajanja
jedne epizode kroz 10 epizoda [step]

Korak treniranja [step]

Slika 3.12. Graficki prikaz prosjecnog vremena trajanja jedne epizode u ovisnosti o0 vremenu
za DDPG algoritam
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4. EVALUACIJA PERFORMANSI IZRADPENIH ALGORITAMA ZA
UPRAVLJANJE VOZILOM U SIMULATORU PRIMJENOM
PODRZANOG UCENJA

U ovome su poglavlju predstavljeni rezultati evaluacije algoritama upravljanja vozilom u
simulatoru primjenom podrzanog ucenja. Modeli dobiveni DQN i DDPG algoritmima se testiraju
na Cetiri razli¢itih scenarija voznje unutar CARLA simulatora. Evaluacija izgradenih algoritama
provedena je pomoc¢u ukupno sedam predlozenih metrika. Prvu metriku predstavlja prosjecno
prijeden put i prosje¢no ukupno vrijeme koje je vozilo provelo vozeci kroz epizodu. Nadalje, mjeri
se prosje¢na ukupna kumulativna nagrada dobivena kroz epizodu. Cetvrta metrika je prosje¢an
broj pogresaka koje agent ucini tijekom jedne epizode. Pogreska predstavlja akciju koja negativno
utjeCe na promet. U pogreske pripadaju sudari te skretanja s ceste koja prati rutu onda kada to nije
potrebno. Takoder ¢e se pratiti i prijedeni put i vrijeme provedeno u susjednim trakama kada to
nije potrebno. Kao zadnju metriku ¢e se pratiti uspjesnost provedbe voznje bez sudara. Tijekom
testiranja modela koriStena su Cetiri razlicita scenarija kao §to je prikazano u tablici 4.1. Dobiveni
modeli se prvo testiraju na mapi na kojoj su trenirani, a zatim se isti scenariji provode na mapi
koja nije bila prisutna za vrijeme treniranja modela. Svaki scenarij je testiran 10 puta te su dobivene

I prikazane vrijednosti navedenih metrika.

Scenarij Opis

1 Vozilo je postavljeno na cestu bez okolnih vozila i pjesaka. U ovome se scenariju

provjerava mogucénost agenta da se odrzava u voznoj traci zadane rute.

2 Vozilo je postavljeno na cestu na kojoj se nalazi drugo vozilo koje nepomicno stoji
na cesti. U ovome se scenariju provjerava agentova moguénost prestrojavanja u
drugu traku pri nailasku na stati¢énu prepreku i mogucénost nastavka prac¢enja zadane

rute.

3 Vozilo je postavljeno na cestu na kojoj se vozi drugo vozilo koje je sporije od
upravljanog vozila. U ovome se scenariju provjerava agentova mogucénost
prestrojavanja u drugu traku pri nailasku na dinami¢nu prepreku i mogucnost

nastavka pracenja zadane rute.

4 Vozilo je postavljeno na cestu na kojoj se nalaze druga vozila. Generira se 80 vozila
koja se slobodno krecu po mapi kako bi se simulirao stvarni promet. U ovome se

scenariju provjerava agentovo donos$enje odluka u kompleksnim scenarijima.
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4.1. Rezultati dobiveni testiranjem modela na mapi na kojoj je model
treniran
Svi scenariji u ovom potpoglavlju su testirani na mapi Town04.

SCENARIJ 1

Prikaz vozila i okoline za jedan primjer iz scenarija 1 prikazan je na slici 4.1. Crni dio
slike predstavlja rutu koju vozilo treba pratiti. Ruta ¢e i u idu¢im scenarijima biti ozna¢ena crnom

bojom. Rezultati dobiveni testiranjem modela su prikazani tablicom 4.1.

Tablica 4.1. Rezultati dobiveni primjenom modela za scenarij 1

Mijerenje DON DDPG
prosjeéni ukupno prijeden put [m] 579.37 560.49
prosje¢no ukupno vrijeme voznje [s] 103.40 100.30
prosjecna ukupna nagrada [broj¢ana vrijednost] 62626.1 60000.4
prosjecni broj pogresaka [brojcana vrijednost] 28.1 3.6
prosjecéni put prijeden u susjednim trakama [m] 71.0 6.28
prosjecno vrijeme provedeno u susjednim trakama[s] 13.90 1.20
uspjesnost provodenja voznje bez sudara [%] 80 80

DQN se pokazao kao uspjesan algoritam za rjeSavanje problema u voznji cestom bez okolnog
prometa. Vozilo se odrzavalo u svojoj liniji ve¢inu vremena provedenog u voznji, medutim u dva
slucaja je skrenulo s rute i krenulo se voziti u krug §to objasnjava veliki broj pogresaka u voznji.
Problem nastaje kada se ruta prebacuje iz jedne vozne trake u drugu jer funkcija iscrtavanja rute
ne uspijeva iscrtati spoj kontrolne to¢ke izmedu trenutne i sljedece vozne trake. Posljedica toga je
da se dio rute ne vidi na ulaznoj slici semanticke kamere te se agent odlucuje na nasumicne akcije.
Ovaj problem je bio prisutan i u sljede¢im scenarijima, medutim bolja funkcija za iscrtavanje rute
unutar CARLA API-a trenutno ne postoji. DDPG je takoder u dva slucaja skrenuo s rute i zabio
se u ogradu, medutim nije se poc¢eo kretati u krug. Zbog toga je i prosje¢na ukupna nagrada za ovaj

algoritam manja u usporedbi sa DQN algoritmom.
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Slika 4.1. Prikaz vozila i okoline u CARLA simulatoru za primjer iz scenarija 1

SCENARIJ 2

Prikaz vozila i okoline za jedan primjer iz scenarija 2 prikazan je na slici 4.2. Rezultati
dobiveni testiranjem modela su prikazani tablicom 4.2.

Tablica 4.2. Rezultati dobiveni primjenom modela za scenarij 2

Mijerenje DON DDPG
prosjecni ukupno prijeden put [m] 383.42 499.35
prosjecno ukupno vrijeme voznje [s] 73.9 87.6
prosjec¢na ukupna nagrada [brojcana vrijednost] 39442.9 5542.2
prosjecni broj pogresaka [brojcana vrijednost] 23 7.3
prosjecni put prijeden u susjednim trakama [m] 40.17 12.22
prosjeéno vrijeme provedeno u susjednim trakama [s] 7.7 2.4
uspjesnost provodenja voznje bez sudara [%] 40 60

DQN uspijeva odrzavati svoju voznu traku i pri nailasku na prepreku se prestrojava u drugu voznu
traku. Problem nastaje pri povratku u traku previdenu rutom gdje vozilo po¢inje vijugati oko trake
pokusavajuéi se stabilizirati. Ovo ponasanje dovodi do brojnih sudara ukoliko se vozna traka nalazi

na samom rubu ceste gdje ima mnogo prepreka s jedne strane. DDPG se u ovim okolnostima
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uspjesnije vraca u svoju traku, no u nekim slucajevima se ona promasi te dolazi do sudara s

okolnim preprekama.

Slika 4.2. Prikaz vozila i okoline u CARLA simulatoru za primjer iz scenarija 2

SCENARIJ 3

Prikaz vozila i okoline za jedan primjer iz scenarija 3 prikazan je na slici 4.3. Rezultati
dobiveni testiranjem modela su prikazani tablicom 4.3.

Tablica 4.3. Rezultati dobiveni primjenom modela za scenarij 3

Mijerenje DON DDPG
prosjecni ukupno prijeden put [m] 268.84 366.50
prosjecno ukupno vrijeme voznje [s] 31.3 41.4
prosjecna ukupna nagrada [broj¢ana vrijednost] 3551.38 4964.58
prosjecni broj pogresaka [brojcana vrijednost] 26 8.6
prosjecni put prijeden u susjednim trakama [m] 55.45 14.20
prosje¢no vrijeme provedeno u susjednim trakama [s] 8.8 2.7
uspjesnost provodenja voZnje bez sudara [%] 40 60

Oba algoritma se ponasaju na sli¢an nacin kako su se ponasala i u scenariju 2. Oba algoritma
pokazuju pad u postotku uspjesnosti provodenja voznje bez sudara. 1z rezultata se vidi kako DDPG
algoritam u viSe slucajeva uspijeva prestrojiti vozilo u susjednu traku, zaobiéi objekt u pokretu i

vratiti se na rutu.
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Slika 4.3. Prikaz vozila i okoline u CARLA simulatoru za primjer iz scenarija 3

SCENARIJ 4

Prikaz vozila i okoline za jedan primjer iz scenarija 4 prikazan je slikom 4.4. Rezultati

dobiveni testiranjem modela su prikazani tablicom 4.4,

Tablica 4.4. Rezultati dobiveni primjenom modela za scenarij 4

Mijerenje DON DDPG
prosjecni ukupno prijeden put [m] 21.3 24.5
prosjec¢no ukupno vrijeme voznje [s] 6.1 7.9
prosjecna ukupna nagrada [broj¢ana vrijednost] -532.22 -474.13
prosjecni broj pogresaka [broj¢ana vrijednost] 3 2
prosjecni put prijeden u susjednim trakama [m] 2.1 1.9
prosje¢no vrijeme provedeno u susjednim trakama [s] 1.1 1.0
uspjesnost provodenja voZnje bez sudara [%] 0 0

Iz rezultata se moze zakljuciti kako oba modela nisu bila u stanju izvrsiti scenarij uspje$no. Oba

modela su uspjela u tome da vozilo u pocetku nalazi u svojoj traci, medutim pri prestrojavanju se

vozilo ¢esto zabijalo sa drugim vozilima u prometu. Razlog tomu je nedovoljna pokrivenost
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situacija za vrijeme treniranja modela jer se za vrijeme treniranja nije koristila okolina sa tolikim

brojem vozila u prometu. Takoder, s viSe epizoda treniranja bi se mogli posti¢i bolji rezultati.

Slika 4.4. Prikaz vozila i okoline u CARLA simulatoru za primjer iz scenarija 4

4.2. Rezultati dobiveni testiranjem modela na mapi na kojoj model nije
treniran

Svi scenariji u ovom potpoglavlju su provedeni na mapi Townl0. Mapa predstavlja
mjeSavinu znacajki iz gradskih sredina sa neboderima, industrijskim zgradama, obalu,
stambenim blokovima, javnim zgradama i bulevarima s drvoredima. Cestovna mreza mape
sadrzi niz razliitih rasporeda raskrizja s razli¢itim oznakama traka, prijelazima i vrstama

signala. Prikaz mape iz pti¢je perspektive dan je na slici 4.5.
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Slika 4.5. Prikaz mape Town10 iz pticje perspektive

SCENARIJ 1

-

(T

Prikaz vozila i okoline za jedan primjer iz scenarija 1 prikazan je slikom 4.6. Rezultati

dobiveni testiranjem modela nakon su prikazani tablicom 4.5.

Tablica 4.5. Rezultati dobiveni primjenom modela za scenarij 1

Mijerenje DQON DDPG
prosjecni ukupno prijeden put [m] 562.25 533.81
prosjeéno ukupno vrijeme voznje [s] 105.12 102.98
prosjec¢na ukupna nagrada [broj¢ana vrijednost] 42.494 55228.9
prosjecni broj pogresaka [broj¢ana vrijednost] 47 3.7
prosjeéni put prijeden u susjednim trakama [m] 73.29 13.83
prosjecno Vvrijeme provedeno u susjednim trakama [s] 14.88 5.54
uspjeSnost provodenja voznje bez sudara [%] 50 50
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Slika 4.6. Prikaz vozila i okoline u CARLA simulatoru za primjer iz scenarija 1

DQN je ostvario sli¢ne performanse kao i na mapi na kojoj je model treniran. Vozilo je uspje$no
moglo pratiti zadanu rutu, ali prilikom promjene vozne trake se u nekim slu¢ajevima krenulo voziti
u krug do isteka vremena epizode $to objasnjava veliki broj pogresaka u voznji. DDPG je takoder
ostvario sli¢ne rezultate, ali prilikom promjene vozne trake, vozilo je znacajno vise vijugalo kako
bi se voznja stabilizirala. Ovo ponaSanje je dovelo i do veceg broja sudara jer se vozilo nije moglo
na vrijeme izravnati na uzim gradskim cestama. Oba algoritma su pokazala da je uspjeSnost

algoritma losija na mapi na kojoj se modeli nisu trenirali.
SCENARIJ 2

Prikaz vozila i okoline za jedan primjer iz scenarija 2 prikazan je slikom 4.7. Na slici se
moze vidjeti kako ruta prelazi preko kolnika na pjesacku stazu i kroz zgradu. Ovo je greska u
funkciji iscrtavnja rute CARLA simulatora koja iscrtava spoj izmedu pocetne i krajne tocke rute.

Rezultati dobiveni testiranjem modela su prikazani tablicom 4.6.

Tablica 4.6. Rezultati dobiveni primjenom modela za scenarij 2

Mijerenje DON DDPG
prosjecni ukupno prijeden put [m] 294.93 384.51
prosje¢no ukupno vrijeme voznje [s] 56.8 67.45
prosjec¢na ukupna nagrada [broj¢ana vrijednost] 3037.5 4262.5
prosjeéni broj pogresaka [brojcana vrijednost] 29.7 9.2
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prosjecni put prijeden u susjednim trakama [m] 50.91 154
prosje¢no vrijeme provedeno u susjednim trakama [s] 8.2 3.2
uspjesnost provodenja voznje bez sudara [%] 30 40

Rezultati su sli¢ni kao i na mapi na kojoj su modeli trenirani, iako se prema svim vrijednostima

moze zakljuciti kako su performanse modela nesto losije.
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Slika 4.7. Prikaz vozila i okoline u CARLA simulatoru za primjer iz scenarija 2

SCENARIJ 3 — dinamic¢na prepreka na cesti

Prikaz vozila i okoline za jedan primjer iz scenarija 3 prikazan je slikom 4.8. Rezultati

dobiveni testiranjem modela su prikazani tablicom 4.7.

Tablica 4.7. Rezultati dobiveni primjenom modela za scenarij 3

Mjerenje DQON DDPG
prosje¢ni ukupno prijeden put [m] 280.16 365.28
prosjecno ukupno vrijeme voznje [s] 54.0 64.0
prosjecna ukupna nagrada [broj¢ana vrijednost] 2885.6 4050.3
prosjecni broj pogresaka [brojc¢ana vrijednost] 31.1 9.6
prosjeéni put prijeden u susjednim trakama [m] 53.45 16.17
prosje¢no vrijeme provedeno u susjednim trakama [s] 8.6 3.3
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uspjesnost provodenja voznje bez sudara [%] 30 40

Rezultati su sli¢ni kao i na mapi na kojoj su modeli trenirani te se performanse nisu znacajno
promijenile. Valja naglasiti da se ovdje takoder kod oba modela moze primjetiti kako su dobiveni
rezultati neSto loSiji u usporebi s istim scenarijem provedenim na mapi na kojoj se provelo

treniranje.

Slika 4.8. Prikaz vozila i okoline u CARLA simulatoru za primjer iz scenarija 3

SCENARIJ 4

Prikaz vozila i okoline za jedan primjer iz scenarija 4 prikazan je slikom 4.9. Rezultati

dobiveni primjenom modela su prikazani tablicom 4.8.

Tablica 4.8. Rezultati dobiveni primjenom modela za scenarij 4

Mjerenje DQON DDPG
prosjecni ukupno prijeden put [m] 20.2 22.1
prosjecno ukupno vrijeme voznje [s] 5.9 7.5
prosjecna ukupna nagrada [broj¢ana vrijednost] -541.57 -499.69
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prosjecni broj pogresaka [brojc¢ana vrijednost] 3 2
prosjeéni put prijeden u susjednim trakama [m] 1.9 1.7
prosjeéno vrijeme provedeno u susjednim trakama [s] 1.2 1.1
uspjesnost provodenja voznje bez sudara [%] 0 0

Losi rezultati ovog scenarija su o¢ekivani s obzirom na rezultate provedene na mapi na kojoj se

provelo treniranje. Do sudara dolazi vrlo brzo, u prosjeku za sest sekundi, jer se vozilo pri

priblizavanju vozilu ispred sebe pokuSava prestrojiti u drugu voznu traku, bez obzira ima li u toj

traci drugih vozila ili ne.

Slika 4.9. Prikaz vozila i okoline u CARLA simulatoru za primjer iz scenarija 4
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5. ZAKLJUCAK

Autonomna vozila sve vise istrazuju i razvijaju zahvaljujuéi napretku tehnologije i inovacijama
u podrucju umjetne inteligencije. Jedan od glavnih problema u razvoju autonomnih vozila je
problem upravljanja autonomnim vozilom u prometu. U ovom su diplomskom radu izgradena dva
algoritma upravljanja vozilom u simulatoru primjenom podrzanog ucenja. Prvi algoritam se
zasniva na algoritmu dubokog Q-ucenja (DQN), dok se drugi zasniva na algoritmu dubokog
deterministickog gradijenta politike (DDPG). Oba su algoritma izgradena u Python programskom
jeziku, a treniranje i testiranje modela se provelo unutar CARLA simulatora. Unutar simulatora je
izgradena vlastita okolina u kojoj je postavljeno vozilo na kojem su prikaceni razni senzori poput
prednje semanti¢ke kamere, senzora udarca i senzora napu$tanja vozne trake. Agent predaje
brojéane vrijednosti za papucicu gasa i kut zakreta volana preko CARLA Python API-a kako bi se
moglo upravljati vozilom u simulatoru. Istrenirani modeli predvidaju brojcanu vrijednost kuta
zakreta volana na temelju slike dobivene s prednje semanti¢ke kamere vozila i znacajki voznje
dobivenih iz simulatora. Testiranjem algoritama se ispitivalo agentovo donoSenje odluka za
odredene scenarije u voznji. Pratila se ukupna kumulativna nagrada, put i vrijeme koje je vozilo
provelo vozedi bez sudara, te metrike o pogreskama koje je vozilo napravilo prate¢i odredenu rutu.
Rezultati pokazuju da su oba algoritma pogodna platforma za rjeSavanje problema upravljanja
autonomnim vozilom.. DQN se ispostavio kao dobro rjesenje za scenarije koji nisu kompleksni i
gdje u okolini nema objekata u pokretu. DDPG je u tim scenarijima pokazivao znatno bolje
rezultate. Tako se DDPG ispostavio kao bolje rjeSenje, oba algoritma nisu radila bez greske. U
kompleksnijim scenarijima voznje i voznje na mapi na kojoj nisu trenirani, kod oba se algoritma
znalo dogoditi da agent u potpunosti promasi odrediti ispravnu akciju za dano stanje. Razlog tomu
je relativno mali broj odradenih epizoda prilikom treniranja modela. Najsuvremeniji su algoritmi
trenirani i do milijun, no zbog tehnickih se limitacija broj epizoda nije mogao povecati, a vjerojatno
bi rezultiralo boljim performansama modela. Takoder, moguce poboljsanje bi se moglo dobiti

finim podeSavanjem vrijednosti hiperparametara trening procesa.
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SAZETAK

U radu je detaljnije opisano podrzano ucenje i odredeni postoje¢i algoritmi podrzanog ucenja
temeljeni na dubokom ucenju. Ideja rada je primijeniti opisane algoritme na problem upravljanja
autonomnim vozilima u prometu unutar simulatora voznje. U okviru ovog rada su izradena dva
rjeSenja za autonomno upavljanje vozilom unutar simulatora: prvo je zasnovano na algoritmu
dubokog Q-ucenja (DQN), a drugo na algoritmu dubokog deterministickog gradijenta politike
(DDPG). Agent dubokog ucéenja Salje broj¢ane vrijednosti za gas i zakret volana preko CARLA
Python API-a do CARLA simulatora koji zatim primijenjuje primljene podatake na vozilo u
simulatoru. Pritisak papucice gasa se odrzava u specifiénim granicama, a neuronske mreze
predvidaju kut zakreta volana iz pocetne slike dobivene preko semanticke kamere postavljene na
prednju stranu vozila. Vlastiti algoritmi su izradeni u Python programskom jeziku, te su treniranja
I testiranja provedena unutar CARLA simulatora na razli¢itim scenarijima voznje. Evaluacija
izgradenih algoritama provedena je pomocu predlozenih metrika: prosjecno prijeden put,
prosje¢no ukupno vrijeme koje je vozilo provelo voze¢i kroz epizodu, prosjecna ukupna
kumulativna nagrada dobivena kroz epizodu, prosjecan broj pogresaka koje agent ucini tijekom
jedne epizode, prosjecno prijeden put i prosje¢no vrijeme provedeno u susjednim trakama kada ta

akcija nije optimalna.

Kljuéne rijec¢i: CARLA simulator, DDPG, DQN, podrzano ucenje, upravljanje autonomnim

vozilom
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DEVELOPING AUTONOMOUS VEHICLE CONTROL ALGORITHMS IN
A SIMULATOR BASED ON REINFORCEMENT LEARNING

ABSTRACT

This master’s thesis describes reinforcement learning in more detail and certain existing
reinforcement learning algorithms based on deep learning. The idea of this thesis is to apply the
described algorithms to the problem of autonomous vehicle control in traffic within a driving
simulator. As part of this thesis, two solutions were developed for autonomous vehicle driving
within the simulator: one based on the Deep Q-Learning (DQN) algorithm and the other on the
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm. The deep learning agent sends numerical
values for throttle and steering through the CARLA Python API to the CARLA simulator, which
then applies the received data to the vehicle in the simulator. The amount of throttle is maintained
within specific limits, and neural networks predict the angle of rotation of the steering wheel from
the initial image obtained through the semantic camera placed on the front of the vehicle.
Algorithms were developed in the Python programming language, and training and testing were
carried out in the CARLA simulator on different driving scenarios. The evaluation of the
developed algorithms was carried out using the proposed metrics: the average distance traveled,
the average total time the vehicle spent driving throughout the episode, the average total
cumulative reward obtained throughout the episode, the average number of errors made by the
agent during one episode, the average distance traveled and the average time spent in adjacent

lanes when that action is not optimal.

Keywords: Autonomous Vehicle Control, CARLA simulator, DDPG, DQN, Reinforcement

Learning
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PRILOZI

P.3.1.1. Detalji instalacije CARLA simulatora

Prije nego Sto se moze preuzeti i instalirati CARLA simulator, potrebno je instalirati sljedece

programe na osobno racunalo:

e Cmake - koristi se za kontrolu procesa prevodenja izvornog koda koristenjem jednostavnih
konfiguracijskih datoteka neovisnih o platformi i prevoditelju, te generiranje izvornih
makefileova i radnih prostora koji se mogu koristiti u okruzenju po izboru [38].

e Git - besplatni distribuirani sustav kontrole verzija otvorenog koda za upravljanje CARLA
repozitorijima

e Make - alat koji kontrolira generiranje izvr$nih datoteka i drugih ne-izvornih datoteka
programa iz izvornih datoteka programa.

e 7ZIP - softver za kompresiju datoteka, potreban je za automatsku dekompresiju datoteka
sredstava 1 sprjeCava pogreske tijekom vremena izgradnje zbog neispravnog ili
djelomicnog ekstrahiranja velikih datoteka

e Python3 x64 - glavni skriptni jezik u CARLA-i.

Nakon §to se instaliraju svi ovi programi, potrebno je preuzeti i instalirati Python ovisnosti preko

pip3, sluzbenim upraviteljem paketa i naredba pip za Python 3, upisivajuéi u konzolu sljedece:
pip3 install --user setuptools
pip3 install --user wheel

Potrebno je zatim instalirati Visual Studio 2019, integrirano razvojno okruzenje (IDE) koje se
moze Koristiti za pisanje, uredivanje, uklanjanje pogresaka i izradu koda. U radu se koristi
besplatna ,,Community* verzija. Prilikom instalacije je potrebno instalirati sljedece elemente

pomocu ugradenog instalera: Windows 8.1 SDK, x64 Visual C++ Toolset i .NET framework 4.6.2.

Zatim se podeSava Unreal Engine. Prvo se mora napraviti GitHub korisnicki ra¢un 1 povezati
ga sa Unreal Engine korisnickim racunom. Kako bi preuzeli modificarni UE4 fork, u terminalu se

prebacimo na lokaciju gdje zelimo spremiti podatke i kloniramo carla granu:

git clone --depth 1 -b carla https://github.com/CarlaUnreal/UnrealEngine.qgit .
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Nakon toga se pokrecu konfiguracijske skripte Setup.bat i GenerateProjectFiles.bat nakon ¢ega u
Visual Studio-u mozemo izgraditi preuzeti kod s opcijama ,,Development Editor*, ,Win64* i
,,unrealBuildTool .

Kada smo izgradili modificirani UE4, kloniramo ,,master granu CARLA projekta:

git clone https://github.com/carla-simulator/carla

U CARLA korijenskom direktoriju se zatim preuzima najnovija sredstva komandom Update.bat.
Sada se moze prevesti Python API klijent upisujuci u konzolu naredbu make PythonAPI. Kona¢no,
simulator je spreman za rad. Prije svakog pokretanja potrebno je prevesti server naredbom make
launch u korijenskom direktoriju CARLA simulatora koji automatski pokrece simulator nakon

uspjesnog prevodenja.

P.3.1.2. Tablica specifikacije rac¢unala i koriStenih verzija programa

oS Windows 10
Procesor Intel(R) Core(TM) i7-6700
RAM 16 GB
GPU NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti
CARLA 0.9.13
Python 3.8.10
tensorflow-gpu 2.10.0
opencv-python 4.7.0.72
7-Zip 23.01
Cmake 3.26.3
Git 241.0.3
NVIDIA CUDA 11.2
Visual Studio Community 2019
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.NET framework

4.6.2.

Windows SDK

8.1
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