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1. UVOD

U eri obiljezenoj brzim tehnoloskim napretkom, automobilska industrija predvodi u razvoju
inovacija automobilskih sustava. Razvoj tehnologija poput racunalnog vida (engl. computer
vision), strojnog uc¢enja (engl. machine learning), dubokog ucenja (engl. deep learning) i sl.
omogucuje razvoj inovativnih tehnika za unapredivanje automobilskih sustava. Primjer primjene
tih tehnologija jest pojava i razvoj sustava za podrSku vozacu pri upravljanju vozilom (engl.
Advanced Driver Assistance Systems - ADAS) i sustava za autonomnu voznju. Bez obzira na sve
tehnoloske napretke, broj zrtava u prometnim nesre¢ama je i dalje velik. Prema podacima Svjetske
zdravstvene organizacije, 2016. godine je bilo 1.35 milijuna prometnih zrtava [1]. Napredniji i
sigurniji ADAS sustavi i sustavi autonomne voznje bi mogli znatno smanjiti utjecaj ljudske

pogreske na prometne nesrece.

Izgradnja potpuno autonomnih i sigurnih vozila je, za sada, nemoguca, zbog izuzetno puno
situacija i okolnosti u kojima se moze naé¢i automobil te zbog raznolikih prirodnih uvjeta koji
utjeCu na vidljivost i na stanje ceste. Autonomnim vozilima je potreban veliki broj podataka kako
bi mogli uspjesno izvrsiti odredenu radnju. Podaci igraju klju¢nu ulogu u uéenju i donosenju
odluka te osiguravaju pouzdanost i ué¢inkovitost tih sustava. Kako bi se dobili potrebni podaci, na
automobilima se postavljaju senzori, odnosno oprema kao §to su video kamere, LIDAR-i (engl.
Light Detection And Ranging), RADAR-i (engl. RAdio Detection And Ranging) i GPS (engl.
Global Positioning System). Prikupljeni podaci Salju se elektri¢noj kontrolnoj jedinici (engl.
electronic control unit, ECU) koja s dobivenim podacima i implementiranim sustavima moze
rjeSavati sigurnosne probleme kao Sto je detekcija automobila, pjesaka i znakova ispred
automobila, sprje¢avanje napustanja automobila iz prometnih traka i sl. Za realizaciju sustava koji
rjeSavaju navedene sigurnosne probleme potrebna je velika koli¢ina podataka. Prikupljanje realnih
podataka je vrlo dugotrajan i skup postupak, stoga se za dodatno prikupljanje podataka koriste
simulatori. Oni omogucuju efikasno i kontrolirano prikupljanje podataka. CARLA (engl. CAR
Learning to Act) simulator je jedan od popularnijih simulatora koji omoguéava prikupljanje

raznolikih podataka od senzora.

Cilj ovog rada je implementirati i testirati autonomni sustav za procjenu brzine i kuta zakreta
volana vozila na temelju slike stanja na cesti ispred vozila. Procjenu ¢e odradivati neuronska mreza
(engl. neural network) zasnovana na dubokom ucenju. Ulazni podaci za neuronsku mrezu su slike

iz video kamere koje prikazuju stanje na cesti ispred automobila. Izlazni podaci su kut zakreta
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volana u rasponu od -1 do 1 kao i brzina izrazena u m/s. U drugom poglavlju ovog rada je objasnjen
problem predvidanja kuta zakreta volana i kojim metodama se moze rijesiti isti problem. U tre¢em
poglavlju opisani su koriSteni alati za kreiranje vlastitog sustava, proces prikupljanja i kreiranja
skupa podataka te je prikazan skup podataka dobiven iz CARLA simulatora, opis koriStenog
modela te proces treniranja predloZzenog modela. U cCetvrtom poglavlju je objasnjeno testiranje
dobivenog sustava u simulatoru te su prikazani rezultati testiranja vozila na do sada nevidenim

podacima. Posljednje poglavlje je zakljucak cjelokupnog rada.



2. PROBLEM AUTOMATSKOG UPRAVLJANJA VOZILOM U
OVISNOSTI O STANJU NA CESTI

Potpuno autonomno vozilo podrazumijeva vozilo koje se moze kretati prometom bez ljudskog
nadzora. Kako bi se postigla autonomnost vozila, ono treba imati implementirane razlicite sustave
koje imitiraju ljudski um i obavljaju odredene zadatke poput ¢ovjeka. Postoje razli¢ite tehnologije
kojima se mogu napraviti takvi sustavi, kao $to su racunalni vid, duboko ucenje, podrzano ucenje
(engl. reinforcement learning) i sl. Koristenjem navedenih tehnologija mogu se kreirati algoritmi
za predvidanje zakreta volana automobila, kao i adaptivni tempomat (engl. Adaptive cruise
control). Algoritmi za predvidanje kuta skretanja automobila se dijele na algoritme temeljene na
racunalnoj viziji i algoritme temeljene na neuronskim mrezama. U ovome poglavlju ¢e se prikazati

radovi napravljeni ve¢ spomenutom, tehnologijom.

Model ALVINN (engl. An Autonomous Land Vehicle in an Neural Network) je jedan od prvih
autonomnih sustava koji je objavljen jo§ 1989. godine. On je dizajniran kako bi se mogao koristiti
u specificnom vozilu NAVLAB (engl. Navigation and autonomous vehicle lab), koje je
napravljeno za testiranje autonomne navigacije. Model je napravljen od tri sloja koji se temelje na
povratnom $irenju (engl. Back Propagation). Sastoji se od jednog ulaza i jednog izlaza. Ulaz u
mreZu su podaci dobiveni od kamere 1 laserskog daljinometra. Ulaz se dijeli na tri dijela: dva dijela
simuliraju ljudske mreZnice, a tre¢i predstavlja jednu celiju povratne informacije intenziteta
svjetline ceste u odnosu na svjetlinu prostora pored ceste. Za treniranje mreZe koriSteni su umjetno
napravljeni prikazi ceste. Model je treniran na 1200 umjetno napravljenih slika cesta kojima je
naknadno promijenjena svjetlina ceste na slici. Nakon 40 epoha treniranja model je uspjesno

mogao procijeniti smjer kretanja vozila u 90 % slucajeva [2].

Konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Network, CNN) se uglavnom
koriste za obradu prostornih informacija, za izdvajanje odredenih znacajki (engl. features) te kao
univerzalni aproksimatori nelinearnih funkcija. Prije pojave dubokog ucenja, koristili su se sustavi
racunalnog vida na temelju ru¢no izradenih znacajki. Neki od tih sustava su: Viola&Jones sustav,
sustavi lokalnih binarnih uzoraka i sustavi histogramsko usmjerenih gradijenata (engl. histogram
of oriented gradients, Hog). Za razliku od prijasnje spomenutih sustava, CNN algoritmi su
sposobni automatski nauciti prikaz znaCajke prostora u trening skupu podataka [3]. Jedan od
najznacajnijih CNN algoritama za autonomnu voznju je Nvidia-in s kraja na kraj (engl. end to end)

algoritam PilotNET. Podaci za treniranje modela su prikupljeni voznjom automobila na autocesti
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kroz nekoliko nezavisnih americkih drzava. Predlozeni model sastoji se od jednog
normalizacijskog sloja, pet konvolucijskih slojeva te se dobivene znacajke predaju u tri potpuno

povezana sloja. Na slici 2.1. prikazana je arhitektura PilotNET-a. Prikazani model sadrzi oko 250
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Slika 2.1. Prilaz arhitekture PilotNET mreze [4]

tisua parametara. Prije treniranja, postojece slike su augmentirane sa zrcaljenjem, ali i
pomicanjem perspektive slika na cestu kako bi se vozilo znalo oporaviti od pogreske. Vrijednosti
kuta zakreta volana koje su dolazile sa slikama su takoder postavljene na adekvatnu vrijednost.
Evaluacija dobivenog modela je odradena u dva koraka, prvo u simulaciji pa na realnim cestama.

Razina autonomije je racunata po formuli:



broj intervencija) X 6 [s
(broj ja) []>>< 100. 2-1)

autonomyja = (1 ~ proteklo vrijeme [s]
U navedenoj formuli, broj intervencija oznacava broj ljudskih intervencija kako se ne bi dogodila
pogreska. Sest sekundi oznadava prosje¢no vrijeme trajanja ljudske intervencije. Proteklo vrijeme
je ukupno vrijeme izvodenja testa u sekundama. Rezultati evaluacije u simulatoru su pokazali
90 % autonomije, dok je test u realnim uvjetima pokazao da model ima 98 % autonomije [4]. U
idu¢em radu [5] predloZen je CNN model koji bi se implementirao u predlozenog robota. Robot
bi se testirao u eksperimentalnom okruzenju kako bi se utvrdila razina autonomnosti. Nakon toga
robot je testiran u realnim uvjetima. Predlozeni model sastoji se od normalizacijskog sloja, Cetiri
konvolucijska sloja, tri potpuno povezana sloja te se na kraju nalazi izlaz koji predstavlja kut
zakreta volana vozila. Skup podataka, na kojoj je treniran navedeni model, je preuzet od
Udacityjevog gitHub profila. Dodane su augmentacije kuta gledanja i pomicanje slika kako bi se
robot znao oporaviti od pogreske. Izdvojeno je 80 % slika u trening skup i 20 % slika u validacijski
skup. Nakon treniranja, model je izratunao gubitak (engl. loss) od 0.00038 nakon 30 epoha. Model
je testiran u CARLA simulatoru te je dobivena razina autonomnosti od 86.43 % prema formuli
(2-1).

Rekurentna neuronska mreza (engl. Recurrent Neural Network, RNN) je metoda dubokog
ucenja koja je posebno dobra u obradi podataka prikazanih u vremenskim sekvencama kao $to su
videozapisi. Ona je razli¢ita od ostalih metoda dubokog ucenja jer sadrzi vremenski ovisnu
povratnu petlju u svojim memorijskim ¢elijama. Glavni izazov treniranja RNN mreza je nestajanje
gradijenta koji se javlja tijekom treniranja mreze. Zbog tog problema obi¢ni RNN algoritmi se ne
koriste za treniranje dugotrajnih ovisnosti u dugackoj podatkovnoj sekvenci. Jedna od
najkoristenijih RNN-ova jest LSTM (engl. Long-Short-Term memory) mreZa. To je nelinearni
funkcijski aproksimator za prepoznavanje vremenskih ovisnosti u podatkovnom nizu. LSTM
rjeSava problem nestajanja gradijenta tako da ukljucuje tri ulaza koji kontroliraju ulaz i izlaz iz
mreze te memorijska stanja [3]. U radu [6] predlozen je C-LSTM (engl. Convolutional LSTM)
model za rjesavanje problema kuta zakreta volana vozila. C-LSTM se sastoji od dva modela
dubokog ucenja, a to su CNN i LSTM. Model CNN izvlaci znacajke iz svake slike u predanome
nizu te iste predaje u LSTM koji u¢i vremensku ovisnosti izmedu predanih slika te se kut zakreta
volana izraCunava pomocu klasifikacijskog sloja s podacima dobivenih iz LSTM-a. U fazi

treniranja navedeni model se malo proSiruje kako bi se ukljucili: realni podaci skretanja,



mehanizam filtriranja, koder i na kraju algoritam temeljen na povratnom Sirenju. Model je treniran
na comma.ai skupu podatka. Rezultati treniranja su usporedeni s drugim metodama dubokog
ucenja treniranim na istom skupu podataka. Predlozeni model je rac¢unao gubitke po funkciji

RMSE (engl. Root Mean Square Error) koja je prikazana formulom:

ID|

1
RMSE = | i E(Gi ~ P2 (2-2)
i=1

U prethodnoj formuli G; i Pj su stvarne i predvidene vrijednosti za sliku i, a D predstavlja ukupan
broj slika. Ostvareni gubitak modela jest 16 stupnjeva pogreske zakret volana. Predlozeni model

je dobio 35 % bolje rezultate u odnosu na druge modele prikazane u radu.

U idu¢em radu autora Amini et al. [7] prikazan je problem odlu¢ivanja kretanja automobila
na temelju predane rute. Autori rada predlazu varijacijski model koji na temelju slika stanja ispred
automobila i predlozene rute odreduje buducu kretnju automobila. Na slici 2.2. prikazan je
predlozeni model. Model je treniran na skupovima podataka dobivenim iz voznje vozila u realnim

¢ =5 Probabilistiéka kontrola
:
b

Prednja kamera
80x200x3

i = a;

=
—_ >

o; = expla;)
L Gi—apla) S
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Lijeva kamera
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rute 'fg — tg —>2a
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Slika 2.2. Prijedlog arhitekture modela za kontrlou vozila [7]

situacijama. Svaka slika ispred automobila pridruzena je slici karte bez prikazane rute i slici karte
s prikazanom rutom automobila. Testom se pokazalo, preko matrice konfuzije, kako mreza moze

povezati sliku ispred vozila i sliku karte bez prikazane rute [7].



3. VLASTITI SUSTAV ZA AUTOMATSKO UPRAVLJANJE VOZILOM
U OVISNOSTI O STANJU NA CESTI

U ovome poglavlju opisan je cjelokupni proces kreiranja vlastitog rjeSenja sustava za
automatsko upravljanje vozilom. Takoder, bit ¢e navedeni i opisani koriSteni alati pomocu kojih
je kreiran vlastiti sustav i, za njega, potreban skup podataka. Sustav ¢e raditi na temelju neuronskih
mreza s jednim ulazom u mrezu te ¢e imati dva izlaza iz mreze. Ulaz u mrezu ¢e biti slika stanja
na cesti ispred automobila, dok su izlazne vrijednosti kut zakreta volana u rasponu od -1 do 1 kao
i brzina automobila u rasponu od 0 do 8 m/s. U rasponu zakreta volana negativne vrijednosti
predstavljaju zakret volana u lijevo, a pozitivne vrijednosti zakret volana u desno. Unutar sustava,
izlaze ¢e odredivati dvije neuronske mreze gdje je jedna zaduZena za predvidanje brzine kretanja
vozila, a druga za predvidanje kuta zakreta volana. Ako su vrijednosti predvidanja lose, vozac
mora intervenirati i preuzeti voznju kako ne bi doslo do sudara. Na slici 3.1. prikazan je dijagram

tijeka koncepta rjesenja.

Primjeniti predvidene
kontrole na vozilo

Slika ispred vozila

Prcdlciim susta} = | Predvidanje kontrole
automatsko upravljanje vozila na temelju slike

vozilom

Ljudska intervencija

Slika 3.1. Dijagram toka predlozenog koncepta sustava.

Kako bi se realizirao navedeni koncept, potrebno je prvo napraviti skup podataka kojim ¢e biti
istrenirane navedene neuronske mreze. Skup podataka mora sadrzavati veliku koli¢inu podataka 1
podaci moraju prikazivati stanje ispred vozila u Sto viSe razliitih situacija. Nakon §to je
pripremljen skup podataka, odabran je algoritam dubokog ucenja s kojom ce se realizirati
predlozeni sustav. Dva najpopularnija algoritma dubokog ucenja za vozila su CNN i LSTM
algoritmi. U ovom radu je izabran CNN model. Kada je model odabran, potrebno je podatke
obraditi i izbaciti nebitne podatke. Potrebno je postaviti prihvatljive parametre treniranja kako bi
se model mogao istrenirati s napravljenim podacima. Na kraju, dobiveni sustav se treba evaluirati

kako bi se provjerila valjanost modela.



3.1. Podesavanje i instalacija potrebnih alata

Vlastito rjeSenje za sustav automatskog upravljanja vozilom, u ovisnosti o stanju ceste, je
realizirano u programskom jeziku python pomocu programskog alata Visual Studio Code na
operacijskom sustavu Microsoft Windows 10. Skup podatka je napravljen u CARLA simulatoru
pomocu programskog jezika python i programskog alata Visual Studio Code. Napravljen skup
podataka je strukturiran u programu za proracunske tablice Microsoft Excel u obliku csv (engl.
Comma Separated Value) datoteke, radi olakSanog pristupa podacima. Za ucitavanje podataka i
treniranje neuronske mreze koriSteno je razvojno okruzenje Anaconda Navigator, programski alat

Visual Studio Code te NumPy, Pandas, TensorFlow, Keras, OpenCV biblioteke.

3.1.1. NumPy biblioteka

NumPy je biblioteka otvorenog koda koja je temeljna Python biblioteka za numericko i
znanstveno racunalstvo. Ova biblioteka nudi potporu za stvaranje velikih i1 viSedimenzionalnih
nizova, matrica i polja kao i razne alate za napredne i brze matematicke operacije nad skupovima
podataka. Neke od operacija na koje se moze primijeniti ova biblioteka su: matematicke, logicke,
manipulacija oblikom, sortiranje, Furijerova transformacija, itd. NumPy biblioteka takoder
omogucava ucinkovitu manipulaciju podataka razli¢itih formata te se moze koristiti u analizi
podataka, strojnom ucenju i obradi slike. Za izradu ovoga diplomskog rada koristena je NumPy

verzija 1.24.3 [8].

3.1.2. Pandas biblioteka

Pandas je Python biblioteka koja pruza brze i fleksibilne podatkovne strukture osmisljene
kako bi rad s relacijskim ili ozna¢enim podacima bio jednostavan i intuitivan. Pandas je izgraden
na temelju NumPy biblioteke i namijenjen je dobroj integraciji unutar znanstvenog racunalnog
okruzenja s mnogim drugim bibliotekama. Nudi dvije primarne strukture podataka: DataFrame i
Series. S navedenim strukturama podataka moze se obraditi vecina tipi¢nih slucajeva upotrebe u
statistici, financijama 1 mnogim drugim poljima. Za izradu ovoga diplomskog rada koriStena je

Pandas verzija 1.5.3 [9].

3.1.3. TensorFlow bhiblioteka

TensorFlow je popularna biblioteka otvorenog koda za strojno ucenje koju je razvio
Google. Ona se moze koristiti u velikom broju programskih jezika, ukljuc¢uju¢i Python, JavaScript,

C++ i Java. Fleksibilnost ove biblioteke omogucuje niz primjena u razliitim sektorima.
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TensorFlow se primarno koristi za definiranje i kreiranje modela strojnog ucenja. Posebno se
koristi za modele dubokog ucenja, treniranje definiranog, ili ve¢ predtreniranoga modela te za
evaluaciju i predikciju rezultata s definiranim modelima. Ona nudi izvodenje operacija na
komponentama racunala. Za izradu ovoga diplomskog rada koriStena je TensorFlow-GPU (engl.
Graphics Processing Unit) biblioteka verzije 2.6.0. jer ona omogucuje treniranje modela preko
GPU-a, sto znatno ubrzava proces treniranja [10].

3.1.4. Keras biblioteka

Keras je biblioteka otvorenog koda koja pruza Python sucelje za kreiranje i upravljanje
umjetnim neuronskim mrezama. Ona je dizajnirana da pruzi jednostavno sucelje visoke razine za
izgradnju, treniranje, evaluaciju i implementaciju neuronskih mreza. Keras je poznat po svojoj
jednostavnosti, fleksibilnosti i kompatibilnosti s drugim popularnim okvirima dubokog ucenja
TensorFlow i Theano [11]. Za izradu ovoga diplomskog rada koriStena je Keras-GPU verzija
2.6.0.

3.1.5. OpenCV biblioteka

OpenCV (engl. Open Source Computer Vision) je biblioteka otvorenog koda koja sluzi za
racunalni vid i obradu slika. Biblioteka je napisana u programskom jeziku C++ ali je napravljena
za koriStenje u Python programskom jeziku. Nudi veliku koli¢inu alata i funkcija koji sluze za
ucitavanje, manipulaciju, spremanje slika i videozapisa. U biblioteci se nalaze vrlo korisni
algoritmi za prepoznavanje raznih objekata, prepoznavanje lica 1 pra¢enje objekata u videozapisu.

Za izradu ovoga diplomskog rada koristena je OpenCV verzija 4.7.0.72 [12].

3.1.6. Unreal Engine

Unreal Engine vrlo je popularan te je jedan od najraSirenijih alata za stvaranje videoigara,
a vrlo Cesto se naziva samo UE. Alat je razvila svjetski poznata kompanija Epic Games. Vode¢i je
engine u industriji videoigara. Dizajniran je za stvaranje interaktivnog, visokokvalitethog 3D
sadrzaja, $to podrazumijeva video igrice, simulacije kao i arhitektonske vizualizacije. Posebno je
popularan zbog svoje dostupnosti programerima pocetnicima kao i velikim kompanijama. U ovom
radu UE je nuzan za instaliranje CARLA simulatora. Za izradu ovoga diplomskog rada koristena

je verzija UE-a 4.26 [13].



3.1.7. CARLA simulator

CARLA je simulator autonomne voznje otvorenog koda. Simulator je napravljen od nule kako
bi mogao sluziti kao API (engl. Application Programming Interface) koji se moze koristiti za
rjeSavanje velikog raspona problema vezanih s autonomnom voznjom. Glavni cilj simulatora je
pribliziti istraZivanje i razvoj autonomne voznje prosjecnom ¢ovjeku. Korisnik s lako¢om moze
koristiti i prilagodivati sadrzaj simulatora. CARLA simulator se temelji na alatu Unreal Engine za
izvodenje simulacije, a koristi OpenDRIVE standard za definiranje cesta i urbanih sredina. Pomoc¢u
CARLA API-ja korisnik moze kontrolirati simulaciju preko programskih jezika Python ili C++.
CARLA simulator funkcionira na principu klijent-server arhitekture. Server je odgovoran za sve
Sto je vezano sa simulacijom, kao Sto je: Citanje podataka sa senzora, izraCunavanje fizike
ponaSanja objekata, azuriranje stanja i svih aktera unutar simulacije. Simulacije najbolje
performanse postizu kada se izvode na jednom GPU-u ¢ija je jedina namjena pokretanje i
odrzavanje servera. Klijentska strana zaduzena je za kreiranje modula s kojim se upravljaju akteri
u trenutnoj simulaciji. Akteri u CARLA-i su elementi koji izvode akcije unutar simulacije, a mogu
utjecati na druge aktere. Korisnik moze upravljati viemenskim uvjetima na mapi te moze mijenjati
gradove u kojima ¢e se izvoditi simulacija. Sve navedeno korisnik moze posti¢i koriStenjem
CARLA API-ja. CARLA ima mnogo razli¢itih znacajki i elemenata koji koegzistiraju unutar nje.
Neke od tih elemenata su:

e Voditelj prometa (engl. Traffic manager) — ugradeni sustav koji preuzima kontrolu
vozila. Sustav se koristi za kreiranje velikih i kompleksnih urbanih scenarija, pri tome
da akteri imaju realisti¢na ponaSanja.

e Senzori (engl. Sensors) — vozila se oslanjaju na informacije o okolini dobivene od
senzora. U CARLA simulatoru oni su posebna vrsta aktera koji se mogu spojiti s
vozilom te se podaci mogu dohvatiti i pohraniti. Simulator nudi veliku koli¢inu
postavki senzora koji se mogu mijenjati kako bi se promijenilo ponaSanje senzora.
Senzori koji se mogu koristiti u simulatoru su razli¢ite vrste kamera 1 detektora,
RADAR, LIDAR, akcelerometar, GNSS (engl. Global Navigation Satellite System),
IMU (engl. Inertial Measurement Unit) te RSS (engl. Remote Sensing System)
sigurnosni senzor.

e Snimac (engl. Recorder) — koristi se za rekonstrukciju simulacije korak po korak za
svakog aktera unutar simulacije. Omogucuje vidljivost svakog trenutka tijekom

simulacije 1 savrSen je alat za pracenje simulacije.
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e Otvorena sredstva (engl. Open assets) — CARLA koristi razne mape s prikazanim
razli¢itim urbanim okruzenjima. Korisnik moze mijenjati vremenske uvjete i pristupiti
knjiznici nacrta s razli¢itim akterima. Ti se akteri mogu promijeniti, a mogu se kreirati
i potpuno novi.

e ROS (engl. Robot Operating System) most i Autoware implementacija — integracija
simulatora u druga okruzenja za ucenje.

e Pokreta¢ scenarija (engl. Scenario runner) — CARLA nudi niz ruta koje opisuju

razlicite situacije za ponavljanje scenarija za Sto lakse ucenje vozila.

CARLA simulator se moze instalirati na operacijskom sustavu Windows ili Linux te kao
Docker verzija. Svaka se verzija moze instalirati kao paket verzija ili kao Unreal Engine urednik.
Paket verzija ne sadrzi alate za modificiranje sadrzaja i postavke za razvoj. Za izradu i validaciju
ovoga rada instalirana je Unreal Engine urednik verzije 0.9.13. Navedena verzija simulatora
instalirana je radi potrebe stvaranja skupa podataka. Instalacija Windows verzije simulatora se
odvija u dva velika koraka. Prvi korak se odnosi na provjeru sustavnih zahtjeva racunala i
instalaciju potrebnog softvera koji su nuzni za uspje$nu instalaciju simulatora. Unreal Engine
urednik CARLA simulatora je vrlo zahtjevan te je za instalaciju potreban 64 bitni Windows
operacijski sustav, 165 gigabajta slobodnog prostora na tvrdom diku, GPU s minimalno 6 gigabajta
video memorije, dva TCP porta i dobra internetska konekcija. Potreban softver za instalaciju se
dijeli na manje instalacije, vece instalacije i python alate. Potrebne su i manje softverske instalacije
kao Sto su CMake, Git, Make (isklju¢ivo verzije 3.81, inae su moguce poteskoce tijekom
instalacije), 7Zip, Python3 x64. Putanje svih navedenih programa potrebno je postaviti u varijable
okruzenja. Python alat pip3 obavezno mora biti verzije vece od 20.3. Veée instalacije
podrazumijevaju instalaciju programskog alata Visual Studio 2019 te jo§ dodatnih komponenti
putem ugradenog instalacijskog programa Visual Studio Installera i instalaciju posebne verzije
urednika Unreal Engina, s adaptacijama koje podrzavaju simulator. Tu verziju urednika moze se
preuzeti s git stranice simulatora. Nakon instaliranih svih potrebnih alata moze se preuzeti
simulator preko gita i zapoceti drugi korak postupka. U drugom koraku potrebno je pokrenuti
skriptu Update.bat za preuzimanje svog potrebnog sadrzaja i postaviti varijablu okruzenja

UE4 _ROQT. Sljedeci je korak sastaviti klijentsku i serversku stranu s funkcijama upisanim u x64
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Visual Studio konzolu, make pythonAPI i funkcijom make launch. S funkcijom make launch

sastavlja se i pokrece server te se prikazuje uredivac (Slika 3.2) [14].

e
_L‘.
-
:“
o
A_‘

B Add/imports. = Save All nt » 9

Slika 3.2. 1zgled otvorene Unreal Engine verzije simulatora

Tijekom instaliranja doslo je do greSke pa se nisu mogle ucitavati korisnikove python skripte
u simulator. Bilo je potrebno provjeriti jesu li se stvorile .egg datoteke u
carla/PythonAPl/carla/dist mapi. U ovome se slu¢aju datoteke nisu stvorile. Kako bi se rijesio taj
problem potrebno je bilo obrisati cijelu carla/Build mapu te u x64 terminalnu upisati naredbu
make osm2odr. Nakon toga potrebno je bilo na internetu pronaci xerces-c-3.2.3 datoteku, preuzeti
ju i spremiti u carla/Build mapu. Na kraju je bilo potrebno ponovno upisati naredbu make
PythonAPI. Server se opet pokre¢e naredbom make launch te se otvara urednik i korisnik moze

koristiti skripte.
3.2. Kreiranje i opis skupa podataka

Za potrebe vlastitog rjesenja kreiran je skup podataka koji sadrzi tri podatka, jedan ulaz i dva
izlaza. Ulaz mora biti slika iz kamere koja gleda u smjeru kretanja vozila. Dva izlaza su brzina
kojom se vozilo krece 1 kut zakreta volana vozila. Postoje razni javno dostupni skupovi podatka s
kojim se mogu istrenirati modeli za predvidanje kuta zakreta volana. Neki od tih skupova su Sully
Chen [15] i comma2k19 skup podataka [16]. Oni sadrze slike prikupljene tijekom voznje na

cestama Kalifornije te svaka slika sadrzi svoju oznaku zakreta volana.

Za treniranje ovoga sustava potrebno je bilo napraviti novi skup podataka. Skup podataka je

kreiran pomo¢u CARLA simulatora Za dohvacanje i spremanje slika koristi se klju¢ni senzor,
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RGB kamera, koju je moguce postaviti na bilo koju X, y i z koordinatu u uc¢itanoj simulaciji te ju
je moguée okretati oko svake navedene osi. Funkcija listen() pokrece ,.slusanje” na svako
osvjezavanje podatka u kameri te pokrece korisnikovu funkciju. Pokrenuta funkcija se odvija u
zasebnoj niti (engl. thread) i odvija se autonomno od ostatka programa. Ubacena su u simulaciju

I dodatna vozila kako bi se mogao simulirati promet.

Nuzno je postaviti alat na sinkronu simulaciju kako bi izvodenje simulacija postalo
deterministicko. Prije pokretanja simulacije potrebno je postaviti funkciju svih vozila
set_autopilot(). Funkcija set_autopilot() postavlja vozilu autonomnu kontrolu te vozilo slijedi sva

pravila voznje.

Neophodno je snimiti slike koje prikazuju stanje ispred vozila. Kamera se moze postaviti na
vozilo, sto znaci da ¢e se kamera automatski prilagodavati i pratiti kretanje odabranog vozila.

Metodom listen() se pokrece napisana korisnikova funkcija za spremanje slika.

Posljednji postupak je prikupljanje podatka o kutu zakreta volana i brzini vozila u svakom
trenutku. Brzinom se u simulatoru moze na vise nacina upravljati. MozZe se upravljati sustavom
papucice za ubrzavanje i papucice za kocenje, takoder se moze upravljati putem direktnog
podesavanja brzine vozila. Za izradu skupa podataka se prikupljala trenutna brzina automobila
izrazenim u m/s. Prvo je brzina ogranic¢ena na 30 km/h na svim cestama u mapi. Nakon toga se
pomocu funkcije get_velocity() dobiva vektor brzine vozila. Kako bi se dobila ukupna brzina

vozila, ratunamo ju izrazom:

brzina = bez + by2 + bzz, (3-1)

gdje su by, by, b; vrijednosti brzine u odredenom smjeru koordinatnog sustava, a brzina je ukupna
brzina vozila izrazena u m/s. Brzina se vozilu, takoder, moze postaviti i funkcijom
set_target_velocity() koja prima vektor brzine. Kako bi se dobio vektor brzine potrebno je dobiti
klasu transform vozila. Unutar transform klase postoji metoda get _foward_vector() koja vraca
jedini¢ni vektor koji pokazuje smjer prednjeg dijela vozila. Mnozenjem jedini¢nog vektora vozila
i skalarom brzine dobiva se vektor brzine koji se moze predati funkciji set_target_velocity(). Kut
zakreta volana se moze dobiti preko VehicleControl klase vozila. U navedenoj klasi postoji atribut
steer koji prikazuje kut zakreta volana i moze iznositi od -1 za skretanje lijevo do 1 za skretanje

desno. VehicleControl klasa se moze dobiti od vozila metodom get_control(). Atribut Steer se
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mora postaviti na zeljenu vrijednost u VehicelCorntrol klasi. Navedena klasa se moze postaviti
metodom vozila apply_control(). Realizirane su sve potrebne komponente za pravljenje skupa

podataka.

Simulator nudi osam razli¢itih gradova u kojima korisnik moze kreirati svoje simulacije. Cilj
je napraviti skup podataka za svaku mapu. Simulator u postavkama sadrzi atribut
fixed_delta_seconds koji odreduje koliko ¢e se Cesto dogadati otkucaji simulatora na principu:
,,Broj otkucaja = 1/ fixed_delta_seconds®. Broj otkucaja jest ukupan broj izra¢una simulacije u
sekundi. Sto je atribut manji to ¢e se odvijati vise otkucaja u simulatoru te ¢e se simulacija
opteretiti i bit ¢e sporija. Sporija simulacija omogucava da se napisanim kodom preuzme vise
podataka tako $to ¢e se podaci na kameri sporije osvjezavati. Prebrzo osvjezavanje podataka na
kameri rezultira gomilanjem slika koje se trebaju spremiti na disk. Preuzete dimenzije slika su
1024x768 te je postavljeno da kamera uzima novi podatak svakih 0.45 otkucaja (engl. tick) u
simulatoru. Kako bi se usporila simulacija moze se povecati brzina otkucaja (engl. tick rate)
simulatora. Podaci su spremljeni u csv datoteke u formatu:
putanja_slika_ispred,brzina,kut_zakreta volana. Iz simulatora je prvo preuzeto 21.590 slika sa
svojim oznakama za prvi skup podataka. Podaci su podijeljene na trening, testni i validacijski skup.
U validacijskom skupu izdvojeno je 2422 (11.2 %) podataka, u testnom 2284 (10.5 %) podataka,
a ostatak 16,884 (78.2 %) podataka je u trening skupu. Naslici 3.3. prikazane su slike ispred vozila,

brzina i kuta zakreta volana vozila u jednom trenutku tijekom voznje te slika grada 10.

Slika 3.3. Prikaz stanja ispred vozila u gradul0, dok je brzina: 7.93, a kut zakreta volana: -0.25
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Svaki grad u simulatoru je drugadiji. Na slikama 3.4. prikazani su slike stanja ceste ispred vozila,

brzina i kut zakreta volana vozila u jednom trenutku tijekom voznje na razli¢itim gradovima u

simulatoru.

9)

Slika 3.4. Prikaz razli¢itih gradova i primjer jednog podatka za svaki grad sa oznakama a) grad7, brzina: 3.43 , kut
zakreta volana:-0.38, b) grad6, brzina: 7.98 , kut zakreta volana: 0.61, c) grad5, brzina: 8.03, kut zakreta volana: 0,
d) grad4, brzina: 0, kut zakreta volana: 0, e) grad3, brzina: 4.59 , kut zakreta volana: 0.11, f) grad2, brzina: 7.02,
kut zakreta volana: 0.8, g) gradl, brzina: 3.97 , kut zakreta volana: 0.01

Za potrebe treniranja neuronske mreze, preuzet je skup podataka Sully Chen i napravljen

je dodatni trening skup podataka s velikom koli¢inom slika kamere postavljene ispred vozila u
CARLA simulatoru. Oba navedena dodatna skupa namijenjena su za treniranje mreze Kkoja
predvida kut zakreta volana. Napravljeni dodatni trening skup podataka sastoji se od 82,777
podataka koji su preuzeti iz svih gradova u simulatoru. U csv datoteci prikazano je ime slike sa
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kutom zakreta volana. Slike su sli¢ne kao slike ispred vozila prikazane na slici 3.3. i 3.4. Sully
Chen skup podataka sastoji se od dva dijela koji prikazuje dvije razli¢ite voznje. Prvi dio se sastoji
od 45405, a drugi dio se sastoji od 63824 slika. Slike su spremljene u JPEG formatu dimenzije
455x256. Slike i podatke o zakretu volana spaja csv datoteka koja ima navedena imena slika i
pripadajuéi zakret volana. Zakret volana prikazan je u stupnjevima u rasponu od 540° do -540°
gdje pozitivne vrijednosti prikazuju skretanje udesno, a negativne vrijednosti prikazuju skretanje

ulijevo. Potrebno je pretvoriti raspon u stupnjevima u raspon od -1 do 1. Na slici 3.5. je prikazan

primjer slike iz Sully Chen skupa podataka.

4

Slika 3.5. Primjer slike iz Sully Chen skupa podataka i pripadajuca vrijednost zakreta volana od 0°

3.3. Opis vlastitog sustava za automatsko upravljanje vozilom u

ovisnosti o stanju na cesti

CNN model koriSten je za realizaciju predvidanja kuta zakreta volana na temelju pogleda
ispred vozila te predvidanja brzine, slican Nvidinom modelu PilotNET prikazan naslici 2.1. Glavna
razlika izmedu predlozenog modela i PilotNETa je u tome $to su izmedu konvolucijskih slojeva
dodani slojevi normalizacije serije (engl. BatchNormalization layer), a na kraju konvolucijskih
slojeva dodan je sloj gubitka (engl. Dropout layer) sa stopom od 50 %, kako bi se sprijeéilo
pretreniravanje (engl. overfitting) modela. Ulaz u model je Cetverodimenzionalno polje. Prva
oznaka polja oznacava velicinu serije (engl. batch size) koja ulazi u model. Kada se napravi pregled
modela, uvijek se oznaka prikaze kao None (slika 3.9), jer ona nije poznata unaprijed i odreduje
se u procesu treniranja. Druga i treca ulazna veli¢ina oznaCavaju dimenzije Slike koje se
prosljeduju modelu sto je u ovome slucaju 66x200. Posljednja veli¢ina oznacava dubinu slike, to
jest koliko kanala sadrzi slika. Na primjer, koriste se tri kanala ako je slikau RGB ili YUV formatu,

ili jedan kanal ako je slika u sivim nijansama (engl. grayscale). Model sadrzi sveukupno 252,907
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parametara od kojih 344 ne mijenjaju parametre tijekom treniranja. Veli¢ine znacajki slika, koje
model obraduje, prikazane su na slici 2.1. Bilo je potrebno napraviti dvije razli¢ite mreze istog
sastava, pri ¢emu jedna predvida kut zakreta volana, a druga brzinu pa ih je potrebno spojiti u
jedan model. Treniranjem brzine i kuta zakreta volana s istim modelom nije dalo dobre rezultate.

U prilogu P.3.1. prikazan je kod kojim se kreira model prikazan na slici 3.6.

Model: "model™

Layer (type) Cutput Shape Param #
input_1 (InputLayer) [ (Hone, &6, 200, 3)] aQ
conv2d (ConvzD) (Hone, 31, 98, 24) 1824
batch normalization (BatchN (None, 31, 98, 24) =)
ormalization)

convad 1 (ConvaD) (Hone, 14, 47, 3§€) 21636
batch normalization 1 (Batc (Hone, 14, 47, 3&) 144
hNormalization)

convid 2 (ConviD) (Hone, 5, 22, 48) 43248
batch normalization 2 (Batc (Hone, 5, 22, 48) 152
hNormalization)

convad 3 (ConvaD) (Hone, 3, 20, &4) 27712
batch normalization 3 (Batc (Hone, 3, 20, &4) 256
hNormalization)

convzd 4 (ConviD) (Hone, 1, 13, &4) 36923
dropout (Dropout) (Hone, 1, 18, &4) Q
flatten (Flatten) (Hone, 1152) a
dense (Dense) (Hone, 100) 115300
dense_1 (Dense) (Hone, 50) 5050
dense 2 (Dense) (Hone, 10) 510
dense_3 (Dense) (Hone, 1) 11

Total params: 252,

Trainable params:

907
252,563

Non-trainakble params: 344

Slika 3.6. Prikaz sastava neuronske mreze

3.3.1. Priprema podataka za treniranje mreZe

Trenutni podaci unutar skupa podataka nisu pogodni za treniranje neuronskih mreza.
Glavni problem predstavlja prevelika koli¢ina nevaznih dijelova slike i neadekvatne dimenzije
slika koje su nepogodne za treniranje mreze. Slikama ispred vozila potrebno je smanjiti dimenzije
(engl. resize) i podrezati ih (engl. crop) tako da slike ne sadrze nevazne dijelove, kao §to su nebo
1 priroda te se zadrzava samo najvaznije, dio ceste ispred vozila. Slike iz CARLA simulatora
smanjene su Cetiri puta, s 1024x768 na 256x192 piksela. Nakon $to je slika smanjena, potrebno je
bilo odrediti podrucje interesa (engl. Region of interest, ROI) slike. Regija interesa, u slucaju
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smanjene slike, predstavlja dio visine od 105 do 192 elemenata slike, a Sirine od 0 do 215
elemenata slike. Sto se ti¢e slika iz Sully Chen skupa podataka, njihova veli¢ina nije promijenjena,
ve¢ je samo odredeno podrucje interesa. Prvih 140 elemenata visine slike 1 posljednjih 10
elemenata slike su uklonjeni, dok su svi elementi slike u Sirini zadrzani. Podrucje interesa na

slikama iz oba skupa podataka prikazano je naslici 3.7.

b)

Slika 3.7. Prikaz podrugja interesa na slikama iz a) CARLA simulatora, b) Sully Chen skup podataka

Kada je odredeno podrucje interesa, sliku je bilo potrebno pretvoriti u YUV format ako se zeli
trenirati kut zakreta volana vozila. Ako se trenira brzina, format slike se pretvara u grayscale. Slika
se normalizira na vrijednosti piksela od 0 do 1 kako bi bila pogodnija modelu za uéenje.
Normalizacija slike je postupak prilagodavanja intenziteta piksela u slici kako bi se postigla
odredena standardizacija ili distribucija vrijednosti. Na kraju je slika skalirana na veli¢inu 66x200

piksela. Jedna od slika koja je spremna za treniranje modela prikazana je na slici 3.8.
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Slika 3.8. Podatak spreman za treniranje mreze za predvidanje kuta kut zakreta volana

Kada je u pitanju obrada slike za treniranje mreze koja je zaduzena za odredivanje brzine vozila,
na slici se, takoder, treba odrediti podru¢je interesa. Umjesto pretvaranja slika u YUV format, slike
se transformiraju iz BGR formata u grayscale format. Ako je slika u grayscale formatu, onda je
ulazni podatak u mrezu manje veli¢ine (None, 200, 66, 1) jer slike u grayscaleu imaju samo jedan

kanal dubine. Prikaz slike za treniranje modela za predvidanje brzine prikazan je na slici 3.9.

Slika 3.9. Podatak spreman za treniranje mreze za predvidanje brzine

Augmentacija podataka je tehnika koja se obi¢no koristi u strojnom u¢enju i raCunalnom
vidu, posebno za treniranje modela dubokog ucenja, kako bi se poboljsala njihova izvedba i
generalizacija. Ukljucuje primjenu razlicitih transformacija na postojeci skup podataka kako bi se
stvorile nove, malo izmijenjene verzije podataka uz zadrZavanje istih oznaka ili klasifikacija. U
ovome slu¢aju koriStene su tri augmentacije na slikama, a to su zrcaljenje slike, mijenjanje
svjetline slike i pomicanje kuta gledista vozila. Zrcaljenje slike sluzi kako bi model dobio potpuno
novi podatak s oznakom koja je suprotna od stare oznake. Pomicanje kuta gledista omogucava da
model dobije podatak koji predstavlja pomak vozila u odnosu na sredinu prometne trake.
Pomicanjem gledista se, takoder, mora znatno promijeniti i oznaka za taj podatak, a dobiva se
formulom:
3-2)

nova oznaka = stara oznaka + random

(2 X random + 1)
4 )
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gdje je random sluc¢ajan broj od -0.6 do 0.6 te on odlucuje i za koliko ¢e se promijeniti kut gledista
izvorne slike, a stara oznaka dolazi uz izvorni podatak. Primjer svake primijenjene augmentacije,

na istoj slici, prikazan je naslici 3.10.

WY image = O X W7 image_bright = O

a) b)

WY image_flip = O o Y image_translate — O 5

c) d)

Slika 3.10. a) lzvorna slika sa oznakom 0.0, b) slika kojoj je promijenjena svjetlina, c) okrenuta slika, d) slika sa
promijenjenim kutom gledista te sa novom oznakom 0.146.

3.4. Treniranje mreze

Treniranje CNN arhitekture, prikazane na slici 3.6, provedeno je u tri faze i to koristenjem
skupa podataka prikazanim u poglavlju 3.2. Prva faza ukljucuje treniranje na Sully Chen skupu
podataka. U drugoj fazi je primijenjena tehnika prijenosa ucenja (engl. transfer learning) koristeci
dodatni trening skup podataka od 82,777 slika iz CARLA simulatora. Tre¢a faza obuhvaca
treniranje na trening skupu od 16,884 uz dodatak augmentacije na kutu gledista slike, kako bi se
vozilo znalo oporaviti od pogreske izlijetanja iz kolnickih linija tijekom voznje. Budu¢i da je

koli¢ina podataka u trening skupu velika, bilo je potrebno napraviti generator podataka jer
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dostupna radna memorija racunala nije bila dovoljna za ucitavanje svih podataka skupa odjednom.
Generator predaje modelu dio po dio podataka iz skupa. Generator prima sljedece ulazne
vrijednosti: skup podataka i oznaku koja oznacava je li predani skup podataka dio trening skupa.
U slucaju kada je skup podataka oznacen kao trening skup, podaci se uzimaju iz skupa i slike se
augmentiraju prema prethodno opisanom postupku. Ako oznaka ukazuje da se ne radi o trening
skupu, podaci se ne augmentiraju. Nakon obrade, slike i oznake pohranjuju se u zasebne Numpy
nizove veliine jedne serije (engl. batch). Kada je serija u potpunosti popunjena, ona se predaje
funkciji fit_generator() s kojom se zapocinje treniranje neuronske mreze. Kada generator dode do

kraja skupa podataka, skup se ponovno promijesa (engl. shuffle) i nastavlja se treniranje.

Prije nego §to se zapocinje treniranje potrebno je odvojiti Sully Chen skup podataka na trening,
validacijski 1 testni skup. Od cijelog skupa 10 % (10,923) podataka je koriSteno za validacijski
skup, 10 % (10,923) podataka je koristeno za testni skup, a ostalih 80 % (87,385) je koristeno u
trening skupu.

Maksimalna koli¢ina epoha za treniranje je 200, ali je takoder postavljeno prijevremeno
zaustavljanje (engl. Early stopping). Prijevremeno zaustavljanje funkcionira tako da se odabere
parametar treniranja i ako se ona ne pobolj$a unutar proizvoljne koli¢ine epoha, zaustavlja se
treniranje. Na taj nacin se sprjeava pretreniravanje. Veli€ina serije je postavljena na 64 podatka
jer je ta veli¢ina pokazala najbolje rezultate. Za kriterijsku funkciju odabrana je srednja kvadratna
pogreska (engl. Mean squared error, MSE). Takoder, dodana je metrika, srednja apsolutna
pogreska (engl. Mean apsolute error, MAE) za dodatnu preglednost treniranja. KoriSteni
optimizator je Adam optimizator s brzinom ucenja (engl. learning rate) od 0.001. Takoder je
koristena ReduceLROnPlateau() funkcija koja promatra odredeni parametar treniranja i ako se taj
parametar ne poboljSa unutar proizvoljne koliCine epoha, smanji se brzina ucenja. Tijekom
treniranja spremljen je model s najmanjim validacijskim gubitkom. Treniranje se odvijalo

koriStenjem procesora i graficke kartice, $to je znatno ubrzalo proces treniranja.

Za treniranje CNN modela definiranog na slici 3.6, koristeno je osobno rac¢unalo koje sadrzi

sljede¢e komponente:

e Procesor Intel Core i7 — 6700 CPU;
e 16 gigabajta radne memorije;
e NVIDIA GeFroce GTX 1070 Ti GPU.

Kori$teni parametri za treniranje spomenutog modela na Sully Chen skupu podataka su:
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e Velicina serije — 64,

e Broj epoha — 200;

e Adamov optimizator;

® Brzina ucenja — 0.001;

e ModelCheckpoint — promatra val_loss kriterijsku funkciju, koja oznaCava gubitke na
validacijskom skupu i sprema parametre modela na najmanju zabiljezenu vrijednost;

e ReduceLROnPlateau — promatra varijablu val_loss na odabranu proizvoljnu koli¢inu
epoha, 5;

e EarlyStopping - promatra varijablu val_loss na odabranu proizvoljnu koli¢inu epoha, 11.

Kao funkcija gubitaka koristila se funkcija MSE. Racunala se metrika MAE koja dodatno

prikazuje tijek treniranja i ne utjeCe na izraCunavanje gubitaka. One se izra¢unavaju sljede¢im

funkcijama:
1 n
MSE = - Z()’i - p)? (3-3)
i=1
1 n
MAE = = |y = pil, (3-4)
i=1

gdje je n ukupni broj podataka, yi je broj koji se nalazi u trenutnoj iteraciji, a pi je broj koji je
predviden za trenutnu iteraciju. Prikaz krivulje gubitaka i prikaz MAE metrike, trenirane na Sully

Chen skupu podataka, prikazane su na slici 3.11.

model_turn loss

0.0030 A F
— ftrain
val
0.0025 A \
0.0020 4
&
£ 0.0015
0.0010 ~
I\
0.0005 ~ \_‘
N
-_‘“—__"‘—"‘—-——V
T
0 20 40 60 80
epoch
a)
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model mae
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val_mae

002504 |\

\
0.02254 |
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Slika 3.11. Krivulje tijeka treniranja modela na Sully Chen skupu podataka a) Krivulja gubitaka na trening i
validacijskom skupu, b) krivulja metrike MAE na trening i validacijskom skupu
»Train* se odnosi na kriterijsku funkciju gubitaka MSE izracunatu na trening skupu, ,,val“ se
odnosi na kriterijsku funkciju MSE izraunatu na validacijskom skupa. ,,Mae*“ se odnosi na

metriku MAE izra¢unatu na trening skupu, a ,,val_mae“ se izratunava na validacijskom skupu.

Pad krivulje znaci da je model naucio predvidati vrijednosti na temelju unesenih ulaznih
podataka predanih iz Sully Chen skupa podataka. Parametri su spremljeni na kraju epohe u kojoj
je izracunat najmanji validacijski gubitak. Taj model je dobiven oko 73. epohe jer je treniranje
zaustavljeno 11 epoha poslije dobivenih najboljih parametara. Nakon treniranja, potrebno je model
istrenirati na podacima iz CARLA simulatora. KoriStena metoda jest prijenos ucenja gdje se
ucitaju parametri nekog drugog modela kako bi model mogao nauciti rjeSavati nove probleme na
temelju sli¢nih problema ili podataka. U ovome slucaju je model nauc¢en na jednom skupu
podataka, ali on ¢e biti naucen i na drugacijem skupu podataka s istom namjenom. Trening skup
se sastoji od 82,777 podataka, a validacijski skup se sastoji od 2,422 podataka. Dodatni skup iz
CARLA simulatora je smanjen, zbog velike koli¢ine podataka u kojem se vozilo kretalo ravno.
Treniranje se odvijalo pomocu istog uredaja i pomocu istih trening parametara navedenih u
prijasnjem treniranju. Krivulja gubitaka i krivulja MAE metrike, koje su trenirane na dodatnom

skupu podataka iz CARLA simulatora, prikazane su na slici 3.12.
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Slika 3.12. Krivulje tijeka treniranja modela na dodatnom skupu iz CARLA simulatora a) Krivulja gubitaka na
trening i validacijskom skupu, b) krivulja metrike MAE na trening i validacijskom skupu

Arhitektura je trenirana jo$ jednom sa prvim kreiranim skupom. Implementirana je augmentacija
kojom se translatira slika. Time je dobivena slika koja prikazuje trenutak u kojem se vozilo mora
oporaviti od pogreske. Trening skup sadrzi 16,884 podataka, a validacijski skup sadrzi 2,422

podataka. Treniranje se odvijalo pomocu istog uredaja i pomocu istih trening parametara
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navedenih u prijasnjem treniranju. Krivulja gubitaka i krivulja MAE metrike, koje su trenirane na

slikama u smjeru kretanja vozila, iz prvog skupa podataka, prikazane su na slici 3.13.

model_turn loss
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Slika 3.13. Krivulje tijeka treniranja modela na prvom skupu podataka a) krivulja gubitaka na trening i
validacijskom skupu, b) krivulja metrike MAE na trening i validacijskom skupu

Istrenirana je neuronska mreza koja obavlja predvidanje brzine vozila u odredenom
trenutku. Za realizaciju toga, koristen je model prikazan na slici 3.6. U ovom slu¢aju model, kao
Sto je ve¢ prethodno navedeno, prima slike u grayscale formatu. Model je treniran na slikama koje
prikazuju stanje ceste ispred vozila, oznake tih slika je brzina vozila. Ulaz u model je zato: veli¢ina

serije, 66, 200, 1 (1 prikazuje broj kanala u slici). lzabrane su slike u grayscale formatu jer su
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pokazale bolje rezultate nego slike u YUV ili RGB formatu boja. Trening skup sadrzi 16,884

podataka, a validacijski skup sadrzi 2,422 podataka. Treniranje se odvijalo pomocu istog uredaja

i pomocu istih trening parametara navedenih u prijaSnjem treniranju. Prikaz krivulje gubitaka i

prikaz MAE metrike je vidljiv na slici 3.14.
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Slika 3.14. Krivulje tijeka treniranja modela za predvidanje brzine, trenirane na prvom skupu podataka a) Krivulja

gubitaka na trening i validacijskom skupu, b) krivulja metrike MAE na trening i validacijskom skupu

Nakon zavr$etka treniranja razvijeni su modeli za predvidanje brzine i kuta zakreta volana

na temelju slike stanja ispred vozila. Model za predvidanje kuta zakreta volana treniran je koristec¢i
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podatke iz situacija gdje se na cesti nalaze pune crte, isprekidane crte u bijeloj ili Zutoj boji te
raskrizja. Model za predvidanje brzine je treniran sa slikama na kojima se nalazi nekoliko vozila
raznih boja 1 veli¢ina. Vozilo bi se trebalo zaustaviti kada se ispred njega nade drugo vozilo. Kako
bi se procijenila funkcionalnost ovih modela i vidjelo koliko oni dobro rade u stvarnom vremenu,

u simulatoru, potrebno je provesti evaluaciju.
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4. TESTIRANJE | EVALUACIJA VLASTITOG SUSTAVA ZA
AUTOMATSKO UPRAVLJANJE VOZILOM

U ovome poglavlju objasnjen je proces evaluacije modela na testnom skupu i testom u
virtualnom okruzenju preko simulatora. Ona je nuzan proces u prikazivanju rada modela i
razumijevanju njegovih kvaliteta i mana. Evaluacija je izvedena na osobnom racunalu S

komponentama:

e Procesor Intel Core i7 — 6700 CPU;
e 16 gigabajta radne memorije;
e NVIDIA GeFroce GTX 1070 Ti GPU;

e Windows 10, 64 bit operacijski sustav.
4.1. Rezultati testiranja sustava na testnom skupu

Cilj evaluacije na testnom skupu jest provjeriti funkcionalnost modela. Prvi korak je kreiranje
testnog skupa. On je realiziran tijekom kreiranja manjeg skupa podataka i nije sudjelovao u
procesu treniranja. Skup sadrzi podatke iz vozila na svim mapa. Ukupan broj podataka koji se
nalazi u testhom skupu jest 2,284. Takoder ¢e se napraviti test i na validacijskom skupu. Testiranje
je izvedeno pomocu keras funkcije predict() koja generira izlazna predvidanja za predane ulazne
uzorke, koji su u ovome slucaju slike stanja ispred vozila. Usporedeni su izlazi i originalne
vrijednosti iz testnog skupa. Na slici 4.1. i 4.2 prikazane su izlazne vrijednosti zakreta volana

modela i originalne vrijednosti skupa.

test na testnom skupu

0.8} —— stvarne vrijednosti
— izlaz modela
0.6 ‘

w | | "
My L

vrijednost zakreta
o
o

0 500 1000 1500 2000
broj ulaza

Slika 4.1. Prikaz izlaza modela za predvidanje kuta zakreta volana i stvarnih vrijednosti testnog skupa iz CARLA
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Slika 4.2. Prikaz izlaza modela za predvidanje kuta zakreta volana i stvarnih vrijednosti validacijskog skupa iz
CARLA simulatora

Testni i validacijski skup sadrzi sve moguce situacije u kojoj se moze vozilo nalaziti, kao na
primjer situacije na raskrizju, mali, ali i veliki zavoji. Izracunat je MAE na testnom skupu i iznosi
0.0356, na validacijskom skupu iznosi 0.0222. MAE prikazuje za koliko prosje¢no model grijesi
u predvidanju. Iz slike se moze primijetiti da model dobro predvida vrijednosti na dani podatak.
Mogu se primijetiti pogreSke predvidanja prije velikih okreta volana, §to je pogreSka koju model
napravi prije nego Sto ude u raskrizje. Navedene pogreske nastaju zbog nedovoljne koli¢ine
podataka u kojima vozilo ima veliki kut zakreta volana. Takoder, model ima poteskoca s
predvidanjem velikih vrijednosti, ali je smjer zavoja ve¢inom dobar. S ovim testom se moze

potvrditi da model ima dobru osnovnu funkcionalnost.

Evaluacija na testnom skupu je obavljena i na modelu koji predvida brzinu vozila. Koristen je
isti skupovi podataka kao i u prosloj evaluaciji jer sadrzi podatke o brzini vozila i razne situacije
koje zahtijevaju razlicite brzine vozila, kao na primjer: stajanje iza vozila razli€itih boja i oblika,
skretanje na raskrizju, voznja u pravcu i sl. Na slici 4.3. i 4.4. prikazane su originalne vrijednosti

testnog ili validacijskog skupa i izlazne vrijednosti modela za predvidanje brzine.
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Slika 4.3. Prikaz izlaza modela za brzinu i stvarnih vrijednosti testnog skupa iz CARLA simulatora
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Slika 4.4. Prikaz izlaza modela za brzinu i stvarnih vrijednosti validacijskog skupa iz CARLA simulatora
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Izracunat je MAE za testni skup i iznosi 0.776, za validacijski skup iznosi 0.823. Iz rezultata
testa moze se primijetiti kako se vozilo uspjesno zaustavlja kada se ispred njega nalazi drugo
vozilo. Osnovna funkcionalnost modela je ostvarena. 1z napravljenih testova ne mogu se uociti
velike mane 1 pogreSske modela, nego se moze utvrditi je li ostvarena Zeljena osnovna
funkcionalnost. Takoder u testnom skupu vozilo se uvijek nalazi u sredini prometne trake i uvijek
se zaustavi na istoj udaljenosti od vozila. Bilo bi potrebno testirati vozilo u drugacijim,
nesavrSenim uvjetima. Za dodatnu evaluaciju model je testiran u virtualnom okruzenju pomocu

CARLA simulatora.
4.2. Rezultati testiranja sustava na simulatoru u realnim uvjetima

U okviru testiranja napravljen je stvarno vremenski test modela u razli¢itim vremenskim
uvjetima. Testiranje ¢e se izvesti u virtualnom okruZzenju pomocu CARLA simulatora. Prvo je
potrebno ujediniti ve¢ spomenute modele u jedan model kako bi vrijednosti brzine i kut zakreta
volana vozila dolazile u istom trenutku. U prilogu P.4.1. prikazan je kod za realiziranje veceg
modela. Dobiveni model ima dva ulaza i dva izlaza. Ulaz je ista slika ispred vozila, ali je u jednom
slika pretvorena u YUV format boja, a u drugom ulazu u grayscale format boja. 1zlazi modela su

brzina vozila i kut zakreta volana vozila.

Testiranje je provedeno na svim mapama dostupnim s instalacijom CARLA simulatora.
Ukupno je izabrana 21 putanja koje sadrze 75 raskrizja. Vozilo se kretalo po vanjskim cestama
svake mape te je testirano kako se ponaSa na raskrizjima i na kruZznim tokovima ako ih mapa sadrzi.
Kreiran je promet od 25 vozila koji uvijek kruze gradom. Tijekom testiranja racunalo se vrijeme
trajanja voznje, ukupni prijedeni put vozila i broj intervencija. Vrijeme je racunato od pocetka do
kraja simulacije, a izraZeno u sekundama. Prijedeni put vozila je suma izratuna udaljenosti izmedu
dvije tocke u koordinatnom sustavu. Te tocke su prijasnja i trenutna tocka promatranog vozila.
Proces je odraden tijekom cijelog testiranja i na kraju je dobivena ukupna prijedena udaljenost.
Intervencija se ra¢una svaki put kada korisnik korigira greSku vozila. Greska se smatra svaki
trenutak kada vozilo prekrsi pravilo voznje. Kao na primjer: kada vozilo ude u suprotnu traku,
kada se vozilo zabije u drugo vozilo te kada bi se vozilo naslo u situaciji u kojoj nema moguénosti
oporavka od pogreske. Kada bi se greSka dogodila, zaustavlja se simulacija 1 vozilo se vraca na

najbliZu poziciju poslije greske te se nastavlja testiranje.

Kako bi se modeli bolje testirali, uvedene su i razliiti vremenski uvjeti. CARLA simulator

nudi razne vremenske parametre koji se mogu mijenjati kako bi se postigli razni vremenski uvjeti.
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Najistaknutije promjene su mijenjanje polozaja sunca, jacina oborine, koli¢ina lokvi na cestama,
vlaznost kamere i gustoca magle. Zato su izabrane cetiri razlicita vremenska uvjeta u kojima ¢e se
testirati auto. Ti vremenski uvjeti su dan, no¢, maglovito vrijeme po danu i kiSovito vrijeme po
danu. Sunce se moze postaviti u rasponu od 90 do -90, gdje raspon oznacava dio dana (90 je podne,
a-90 je pono¢). Gusto¢a magle, koli¢ina oborine, broj lokvi na cesti, vlaznost kamere i oblacnost
se mjeri u rasponu od 0 do 100, gdje 100 prikazuje maksimalni intenzitet parametra. Vlaznost
kamere se prikazuje kao zamucivanje slike iz RGB kamere. Parametri za navedene vremenske

uvjete su slijedeci:

a) Dan:
e Polozaj sunca: 90;
e Gustoca magle 0;
e Koliéina kiSe: 0;
e Broj lokvi na cesti: 0;
o Vlaznost kamere: 0;

e (Oblacnost: 0;

e Polozaj sunca: -90;
e Gustoca magle 0;
e Kolicina kiSe: 0;
e Broj lokvi na cesti: 0;
o Vlaznost kamere: O;
e Oblacnost: 0;

¢) Kisovito po danu:
e Polozaj sunca: 30;
e Gustoca magle 0;
e Kolicina kise: 100;
e Broj lokvi na cesti: 50;
e Vlaznost kamere: 50;
e Oblacnost: 50;

d) Maglovito po danu:
e Polozaj sunca: 30;

e (Gustoca magle 50;
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e Kolicina kiSe: 0;
e Broj lokvi na cesti: 0;
e Vlaznost kamere: 0;

e Oblac¢nost: 30.

Svi vremenski uvjeti prikazani su na slici 4.3.
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Slika 4.3. Vremenski uvjeti u simulatoru na gradu 10: a) dan, b) no¢, c) kiSovito, d) maglovito

Postavljena je grani¢na vrijednost od 3.5 m/s za predvidanje brzine. Ako je izlaz modela
ispod 3.5 m/s vozilo ¢e stati, ako je izlaz iznad grani¢ne vrijednosti, predvidena vrijednost brzine
¢e se primijeniti na vozilo. Za statistiku, izraunat je broj pogreSaka vozila po kilometru i
autonomnost. Ukupno vrijeme trajanja testiranja, prijedeni put i broj greSaka prikazani su na tablici

4.1.
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Tablica 4.1. Ukupno vrijeme testiranja, prijedena udaljenost i broj pogresaka

Vremenski | Ukupno vrijeme testiranja | Ukupna prijedena udaljenost Broj
uvjeti [s] [m] pogresaka
Dan 3,743 20,337 18
No¢ 2,187 10,511 205
Kisovito 4,221 20,090 28
Maglovito 3,961 20,264 14

Iz dobivenih rezultata moze se primijetiti kako je sustav lose predvidao tijekom noénih
uvjeta voznje. Sustav je najmanje testiran po noénim uvjetima jer na gradovima 3, 4, 5, 6 1 7 uopée
nije bio funkcionalan te uopée nije mogao autonomno funkcionirati. Razlog tome jest slaba
vidljivost kolnickih linija po no¢i. Takoder je primijeeno da i prevelika svjetlina moZe loSe
utjecati na performanse sustava. Vozilo bi pocelo izlijetati s ceste kada bi prolazilo to¢no ispod
upaljene lampe u simulatoru ili kada je odbljesak sunceve svijetlosti na cesti presvijetao. Na slici

4.4. prikazana je slika po noc¢i te bi pri takvom ulazu u model vozilo izletilo s ceste.

Slika 4.4. Trenutak u kojem vozilo pravi losu predikciju, zbog slabe osvijetljenosti ceste
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Na slici se moze primijetiti kako su kolnicke linije slabo vidljive, sto je i razlog loseg predvidanja
voznje po no¢i kada grad nije dobro osvijetljen. Uz vodenje prijasnje spomenutih vrijednosti,
takoder je zabiljezeno kako je vozilo pogrijesilo. Tijekom testiranja primije¢eno je da vozilo moze
pogrijesiti na raskrizju, kada ne postuje kolnicke linije ili kada se zabije u vozilo zbog lose

predikcije sustava. Na tablici 4.2. prikazana je broj za svaku vrstu pogreske.

Tablica 4.2. Prikaz vrsta pogreSaka tijekom testiranja

Broj zabijanja
Vremenski Pogreske na Pogvr?Ska. u VOZ!'%/b.rOJ Ukupan broj
uvjeti raskriZju nepostivanja uspyes m.h pogresaka
kolnickih linija stajanja iza
vozila
Dan 14 4 0/11 18
No¢ 57 145 3/11 205
Kisovito 16 8 4/11 28
Maglovito 11 3 0/11 14

Vodenje statistike o vrsti pogreske vozila je nuzna jer su pogreske na raskrizjima ocekivane. Sustav
nema to¢no definirano ponasSanje kada ude u raskrizje. Moze se re¢i da se sustav ponasa nasumi¢no
na raskrizjima. Medutim sustav jest treniran da uspje$no skrene na raskrizju i tijekom testiranja po
danu primijeceno je kako vozilo vrlo Cesto uspije dobro skrenuti na raskrizju ako skrene ¢im ude
u raskrizje. Problem skretanja na raskrizju se moze rijesiti kreiranjem kompleksnijeg sustava koji
dobiva podatak sa iscrtanom putanjom vozila i predvida pravilni smjer kretanja vozila u raskrizju.
Takav primjer je prikazan radu autora Amini et al. [7]. U testiranju pri maglovitom vremenu,
primije¢eno je da se sustav najbolje drzi kolnickih linija. KiSoviti vremenski uvjeti pokazali su
najlosije performanse modela za predvidanje brzine, gdje je pogrijesio Cetiri puta. Takoder, sustav
je dosta grijesio na skretanjima od 90° na svim vremenskim prilikama. Uoceno je 19 pogreska
nepostivanja kolnickih linija koje su se upravo dogodile na tim skretanjima. Izraunate su
autonomnost 1 broj pogresaka po kilometru sa i bez pogreSaka na raskrizjima kako bi se prikazala
kvaliteta svakog sustava. Na tablici 4.3 prikazane su autonomnosti i broj pogresaka po kilometru.

Autonomnost je racunata po izrazu (2-1).

Tablica 4.3. Prikaz vrsta pogreSaka tijekom testiranja

Broj pogresaka po
Autonomnost kilometru bez
greSaka na raskrizju

Broj pogresaka po

Vremenski uvjeti Kilometru

Dan 0.88 96.9 % 0.19
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No¢ 19.5 43.76 % 5.70

KiSovito 1.39 96 % 1

Maglovito 0.69 97.9 % 0.15

Izracunate metrike nam potvrduju testiranje i prikazuju kvalitetu sustava u svim vremenskim
uvjetima. No mora se uzeti u obzir da se vozilo nije kretalo uvijek istom brzinom te autonomnost
nije najbolji pokazatelj kvalitete sustava. Zato je, uz autonomnost sustava, izracunat broj
pogreSaka po kilometru. Prema izraCunatim metrikama sustav ima daleko najloSije rezultate
tijekom no¢i. Nije ga bilo moguce testirati na vecini gradova jer uopce nije bio funkcionalan zbog
slabe vidljivosti kolnickih linija. Sustav najbolje radi pri sun¢anim uvjetima. Takoder se isto moze
re¢i 1 za maglovito razdoblje, ako se zanemare pogreske na raskrizjima. Sustav je ukupno testiran
14,112 sekundi te je testno vozilo preslo ukupno 71,202 metara i pogrijesilo 265 puta. Ukupna
autonomnost sustava iznosi 88.7 %. Ukupni broj pogreSaka po kilometru iznosi 3.72
greska/kilometar, a ako se iskljuce pogreske na raskrizju, taj broj pogreSaka iznosi 2.34
greska/kilometar. Sustav se uspjesno krece unutar kolnickih linija osim tijekom no¢i i uspjesno se

zaustavlja kada se ispred vozila nalazi drugo vozilo.
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5. ZAKLJUCAK

Cilj ovog diplomskog rada jest napraviti sustav koji na temelju pregleda stanja ispred vozila
moze uspjesno predvidjeti kut zakreta volana i brzinu kojom ¢e se kretati vozilo. Za realizaciju
ovog rjesenja, temelj je model PilotNET koji je stvorila tvrtka Nvidia. Za postizanje cilja bilo je
potrebno stvoriti kompletno novi skup podataka koji sadrzi promet. Za svaki ulazni podatak skupa,
postoje dva izlazna podatka. Prvi skup podataka je napravljen uz pomo¢ CARLA simulatora te
sadrzi slike na 8 razlicitih gradova te ukupno 21,590 podataka. Takoder je napravljen dodatni skup
podataka iz simulatora i preuzet Sully Chen skup podataka. Metodom regresijskog ucenja
istrenirani su dva razli¢ita modela gdje jedan predvida kut zakreta volana na temelju stanja ispred
vozila i model koji predvida brzinu na temelju iste slike. Kao ulaz modela za predvidanje kuta
zakreta volana koristi sliku u YUV formatu, a model za predvidanje brzine uzima sliku u grayscale
formatu. Model za predvidanje kuta zakreta volana treniran je na tri faze. Prva faza je istrenirana
na Sully Chen skupu podataka, nakon toga je istrenirana s velikim skupom podataka iz CARLA
simulatora i na kraju je istrenirana sa manjim kreiranim trening skupom podataka uz dodane
augmentacije za oporavljanja od pogreske. Model za predvidanje brzine treniran je sa manjim
trening skupom. Evaluacija dobivenih modela je provedena pomocu testnog skupa, koji nije
sudjelovao u treniranju, validacijskog skupa i u virtualnom okruzenju pomo¢u simulatora na svim
gradovima pri razli¢itim vremenskim uvjetima. Evaluacija na testnom skupu koristi se kako bi se
vidjela osnovna funkcionalnost modela. Test preko simulatora pokazuje mane modela i sve
eventualne pogreske koje se dogadaju. Tijekom testa mjerilo se ukupno vrijeme testiranja i ukupna
prijedena udaljenost vozila te su izracunati autonomnost sustava i broj pogresSaka po kilometru.
Oba dobivena modela objedinjena su u jedan sustav koji izbacuje vrijednosti u isto vrijeme. Sustav
je ukupno postigao autonomnost od 88.7 % i pokazao 3.72 greska/kilometar. Ne uzimajuci u obzir
greSke na raskrizjima, model je postigao 2.34 greska/kilometar. Greske na raskrizjima su
ocekivane jer sustav nema na odnosu ¢ega donijeti odluku u kojem smjeru ¢e skrenuti na raskrizju
te je ponaSanje sustava na raskrizju nasumic¢no. Kako bi se izbjegao taj problem i usavrsio sustav,
potrebno je napraviti kompleksniji sustav koji promatra polozaj vozila na karti i njegovo
okruZenje. Sustav se dobro ponaSa kada se nalazi unutar kolnickih linija 1 uspjesSno se zaustavlja

kada se ispred njega nalazi vozilo.
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu napravljen je sustav za automatsko upravljanje vozilom u ovisnosti
0 stanju na cesti. Kao osnova sustava koristena je Nvidia neuronska mreza zvana PilotNET.
Zadatak sustava je da mora na odnosu podatka o stanju ceste, predvidjeti brzinu vozila i kut zakreta
volana. Potrebno je bilo napraviti potpuno novi skup podataka koji ¢e sadrzavati potrebne podatke.
Nakon treniranja, razvijene su dvije neuronske mreze koje, u odnosu na pregled stanja na cesti,
predvidaju brzinu i1 kut skretanja. Neuronske mreze su objedinjene u jedan model kako bi se
sinkronizirano estimirale vrijednosti zakreta volana i brzine vozila. Evaluacija je provedena u dva
koraka. Prvi korak evaluacije je testiranje predvidanja sustava na temelju podataka testnog skupa
koji nije koriSten u procesu treniranja. Ovim testom dobiven je pregled osnovne funkcionalnosti
sustava. Sustav je testiran u virtualnom okruZenju preko CARLA simulatora. Ovim testom
prikazane su mane i pogreske koje sustav radi u stvarnom vremenskom okruzenju. Sustav je

postigao autonomnost od 88.7 % i 3.72 greSaka po kilometru.

Kljuc¢ne rijeéi: autonomna voznja, simulator, skup podataka, strojno ucenje, neuronska mreza,

PilotNET
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AUTOMATIC VEHICLE CONTROL SYSTEM DEPENDING ON ROAD
CONDITIONS

ABSTRACT

In this thesis, a system was created for automatic vehicle control depending on the road
conditions. An Nvidia neural network called PilotNET was used as the basis of the system. The
task of the system is to predict the speed of the vehicle and the angle of rotation of the steering
wheel based on the data on the road condition. It was necessary to create a completely new data
set that would contain the necessary data. After training, two neural networks were developed
which, in relation to the road condition overview, predict the speed and the turning angle. Neural
networks are combined into one model in order to synchronously estimate the values of steering
wheel rotation and vehicle speed. The evaluation was carried out in two steps. The first step of the
evaluation is to test the predictions of the system based on the data of the test set that was not used
in the training process. This test provided an overview of the basic functionality of the system. The
system was tested in a virtual environment using the CARLA simulator. This test shows the flaws
and errors that the system makes in a real time environment. The system achieved an autonomy of

88.7 % and 3.72 errors per kilometer.

Keywords: autonomous driving, simulator, dataset, machine learning, neural network, PilotNET
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PRILOZI

Prilog P.3.1. Python programski kod za definiranje modela neuronske mreze

def create model PN():

visible = Input (shape=INPUT SHAPE)

convl = Conv2D(24, kernel size=(5,5),
activation='relu') (visible)

BNl = BatchNormalization () (convl)

convZ2 = Conv2D (36, kernel size=(5,5),
activation="'relu') (BN1)

BN2 = BatchNormalization () (conv2)

conv3 = Conv2D(48, kernel size=(5,5),
activation="'relu') (BN2)

BN3 = BatchNormalization () (conv3)

convd = Conv2D (64, kernel size=(3,3),
activation='relu') (BN3)

BN4 = BatchNormalization () (conv4)

conv5 = Conv2D(64, kernel size=(3,3),

activation="'relu') (BN4)
drop = Dropout (0.5) (convb)

strides=(2,2),

strides=(2,2),

strides=(2,2),

strides=(1,1),

strides=(1,1),

flat = Flatten() (drop)

hiddenl = Dense (100, activation='relu') (flat)
hidden2 = Dense (50, activation='relu') (hiddenl)
hidden3 = Dense (10, activation='relu') (hidden?2)
output = Dense(l) (hidden3)

model = Model (inputs=(visible), outputs=(output))

print (model.summary())
return model

Prilog P.4.1. Python programski kod za definiranje modela neuronske mreze za predvidanje brzine

I kuta skretanja

def create model final (model PN speed,model PN turn):

visibleS =
model speed =

visibleY = Input (shape=INPUT_ SHAPE)
model turn = model PN turn(visibleY)

model =
outputs=(model speed,model turn))

print (model.summary () )

return model

Input (shape=INPUT SHAPE speed)
model PN speed(visibles)

Model (inputs=(visibleS,visibleY),
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