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1. UuvoD

Autonomna voznja postaje sve popularnija medu opom populacijom zbog svih komfornih
i sigurnosnih boljitaka nad dosadasnjim vozilima upravljanim ¢ovjekom. Znanstvenici su
procijenili kako je 75% nesreca na cestama uzrokovano izri¢ito ljudskom greskom, dok je u 95%
nesre¢a ukljuCen odreden nivo ljudske greske [1]. Uvodenjem koncepta autonomnosti u
prijevozna vozila jedan od ciljeva je eliminirati ljudsku pogresku i time osigurati ve¢i nivo
sigurnosti putnika. Prvo i osnovno pitanje kojim se moze uci u problematiku autonomne voznje

jest Sto je to po cemu mozemo neko vozilo okarakterizirati kao autonomno.

Prema NHTSA (Nacionalna uprava za sigurnost prometa na cestama, SAD) razlikujemo
pet razina autonomnosti [2]. Nulta razina autonomnosti predstavlja razinu autonomnosti gdje je
voza¢ u potpunom i isklju¢ivom nadzoru primarnih kontrola vozila u svakom trenutku te
odgovoran za nadzor kolnika i za siguran rad svih kontrola vozila. Prva razina omogucava
vozacu predaju ograni¢enih ovlasti nad primarnom kontrolom (npr. dinamicka podrska pri
kocenju u hitnim slu¢ajevima). Vozila na drugoj razini automatizacije mogu koristiti zajednicka
ovlastenja u odredenim ogranienim situacijama voznje, ali je voza¢ i dalje odgovaran za
pracenje kolnika i siguran rad. Vozila na trec¢oj razini automatizacije omoguéuju vozacu da
prepusti potpunu kontrolu svih sigurnosno kriti¢nih funkcija pod odredenim uvjetima, gdje se od
vozaca ocekuje da bude dostupan za povremenu kontrolu. Na Cetvrtoj razini autonomnosti vozila
su dizajnirana da izvrse sve sigurnosno kriti¢ne upravljacke funkcije te da nadziru uvjete na cesti

tijekom cijelog putovanja.

lako koncepti autonomnih vozila postoje ve¢ dulje vrijeme, napretkom poluvodickih i
komunikacijskih tehnologija, pravi pomaci prema potpuno autonomnim vozilima vidljivi su u
posljednjih nekoliko godina. Jedan od spomenutih ¢imbenika koje mora zadovoljavati
autonomno vozilo jest da nadzire uvjete na cesti tijekom cijelog putovanja. Pod uvjete na cesti
mozemo ubrojiti sve ono $to se nalazi/dogada u okolini vozila §to moze posredno ili neposredno

utjecati na voznju automobila, u $to je vazno ubrojiti i vremenske uvjete.

Uz sve napretke autonomne voznje, sigurna voznja za vrijeme nepovoljnih vremenskih
uvjeta jo§ uvijek predstavlja veliku prepreku prema potpunoj autonomnosti vozila. Opci
problemi koje stvaraju nepovoljni vremenski uvjeti su smanjena vidljivost na cesti, skliska cesta,

nakupine vode i vodeni klinovi. Neki od izazova koje autonomno vozilo u takvim uvjetima mora



rijesiti su prilagodba voznje po skliskoj cesti (prilagodba ubrzavanja i kocenja), detekcija
nakupina vode i odluka o najboljem pristupu prelaska ili obilaska nakupine, tehnika odrZavanja
ili ponovnog stjecanja kontrole nad vozilom nakon nailaska na vodeni klin i sl. Problemi se
mogu manifestirati i neispravnim radom senzora. Problem s kojim se rad lidara (engl. Light
Detection and Ranging) susre¢e za vrijeme nepovoljnih vremenskih uvjeta je odbijanje
odaslanog signala od kapljica kiSe ili snjeznih pahuljica, $to moZze rezultirati pogreSnom
detekcijom objekta u blizini vozila. Naime, lidar je uredaj koji se koristi u sustavima percepcije i
koji radi na principu odasiljanja svjetlosnog signala i mjerenja trajanja njegovog puta do objekta
I natrag. Osim lidara, nepovoljni vremenski uvjeti otezavaju rad kamerama, radarima i GPS-u.
Kamere se susre¢u s otezanom detekcijom rubova S$to moZe uzrokovati nemoguénost
prepoznavanja razli¢itih objekata (poput prometnih znakova) ¢ime se moze drasti¢éno smanjiti
sigurnost voznje autonomnog vozila [3]. Ulaskom u problematiku autonomne voznje zaklju¢eno
je da je dobro prepoznavanje vremenskih uvjeta u radnoj okolini sustava vazna stavka u

donosenju adekvatnih odluka.

Neka od rjesenja detekcija vremenskih uvjeta u okolini automobila koriste algoritme koji
se baziraju na podacima sa senzora poput kamere i lidara. Zbog visoke cijene lidara poZeljno je
probleme s kojima se susre¢e autonomno vozilo rijesiti uz pomo¢ informacija koje dolaze s
jeftinijih senzora, poput kamere. Postoje razlicita rjeSenja problema detekcije vremenskih uvjeta
na temelju slika koji koriste razliite algoritme strojnog ucenja (engl. Machine Learnig - ML)
poput AdaBoost algoritma, konvolucijskih neuronskih mreza (engl. Convolutional Neural
Network — CNN) itd.

U ovom radu predstavljena je izgradnja softverske podrske koja na temelju niza okvira
dobivenih s kamere montirane na prednjoj strani vozila daje informaciju o trenutnim
vremenskim uvjetima na cesti. Osnova softverske podrske je klasifikator koji je zasnovan na
konvolucijskoj neuronskoj mrezi i koji svakom ulaznom okviru dodjeljuje oznaku vremenskog

uvjeta: ¢isto, snjezno, kisovito i maglovito vrijeme.

Rad je strukturiran na sljede¢i nac¢in. U drugom poglavlju dan je pregled nekih rjesenja
problema detekcije vremenskih uvjeta te uvod u samu problematiku. Treé¢im poglavljem
predstavljena je teorijska osnova rada razli¢itih matematickih struktura, metoda i funkcija
koriStenih u izradi rjeSenja. U Cetvrtom poglavlju predstavljeno je samo rjeSenje te su dani
rezultati testiranja dobivenog rjeSenja. Na kraju rada dan je zakljucak koji uokviruje sve

navedeno.



2. DETEKCIJA VREMENSKIH UVJETA

Prvi radovi koji se bave rjesavanjem problema detekcije vremenskih uvjeta u okolini
automobila pojavljuju se u zadnja dva desetljeéa. U ovom poglavlju predstavljeni su

najznacajniji radovi koji se bave sli¢nom ili istom problematikom.

U [4] predstavljeno je rjeSenje problema prepoznavanja vremenskih uvjeta na temelju
znaCajki izraCunatih iz slika snimljenih kamerom iz vozila. Pristup rjeSenju bio je definiranje

spomenutih znacajki:

e histogram amplitudnog gradijenta (engl. Histogram of Gradient Amplitude - HGA),
e HSV histogram boja, i
e informacije o cesti predstavljene srednjom vrijednosti sive boje u odabranim ROI-ma

(engl. Region of interest) slike,

te implementacija algoritma baziranog na Real AdaBoost algoritmu koriste¢i kategoricke

strukture za rjeSavanje problema klasifikacije.

Kategoricka struktura rjeSenja prikazana je slikom 2.1. Takva je struktura koriStena pod
pretpostavkom da pogresno klasificirane slike klasifikatorom Sunny-Rainy imaju vecu
vjerojatnost pripadanja oblacnom vremenu jer distribucije znacajki suncanog i kiSovitog

vremena ne dijele isti prostor.

—»Sunny
Y | Sunny-Cloudy |
Classifier
Samples Sunny-Rainy —Cloudy
Classifier
Input 5 loudy
p Cloudy-Rainy
Classifier
N .
—»=Rainy

Slika 2.1. Procedura algoritma baziranog na kategorickoj strukturi [4].

Tablicom 2.1. prikazani su rezultati, tj. to¢nost razli¢itih testiranih rjeSenja problema.
Prezentirane su to¢nosti predikcije modela realiziranih pomocu kNN (engl. k Nearest Neighbor),

AdaBoost.MH koji se moze direktno koristiti za viSeklasnu klasifikaciju, one-vs-all AdaBoost
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algoritma koji koristi K klasifikatora za K klasa i AdaBoost algoritma s kategorickom
strukturom. lako one-vs-all AdaBoost algoritam pokazuje bolje rezultate, kategoricki AdaBoost

algoritam ima znacajno manje vrijeme izvrSavanja.

Tablica 2.1. Rezultati klasifikacije algoritama [4].

Tocnost Tocnost Tocnost Tocnost
predikcije predikcije predikcije
suncanog obla¢nog kiSovitog
vremena vremena vremena

KNN 89.10% 93.51% 83.91% 89.61%
AdaBoost.MH 89.29% 94.22% 83.82% 89.82%
AdaBoost (one-vs-all) 92.15% 95.76% 88.81% 91.88%
AdaBoost (kategoricka 91.92% 96.00% 89.35% 90.41%
struktura)

U radu [5] predstavljena je metoda automatskog prepoznavanja vremenskih uvjeta u
okolini vozila bazirana na podacima dobivenih s kamere automobila i lidara. Rjesenje detekcije
magle bazirano je na tezi kako sliku maglovitog vremena opisuje smanjen kontrast i zamucenje
koje su prezentirane nizim frekvencijskim spektrom. Algoritam koji detektira maglu baziran je
na slikama dobivenih s kamere automobila. Iz slika su prvotno izracunate znacajke koriStenjem
prozora i izraCunavanjem brze Fourierove transformacije (engl. Fast Fourier Transform — FFT)
na tim prozorima. Nakon izraCunavanja znacajki, njihov broj je smanjen koristenjem PCA
tehnike (engl. Principal Component Analysis). Dobivene znacajke predstavljaju ulaz u SVM
(engl. Support Vector Machine) Klasifikator s RBF (engl. Radial Basis Function) jezgrom.

Preciznost detekcije maglovitog vremena na temelju slika s kamere iznosi 96%.

Slikom 2.3. prikazana je scena voznje automobila s vidljivim oblacima detektiranih
kapljica kise koristenjem lidara oznacenih zelenim i crvenim tockama. Najve¢a mana ovog

rjesenja je visoka cijena lidar senzora.




Slika 2.3. Scenarij s detektiranim kapljicama kise [5].

U radu [6] se pokuSava pruziti uvid u tehni¢ku problematiku i rjeSenje problema
klasifikacije dvaju vremenskih uvjeta: suncano i oblacno. U radu su adresirane razli¢ite varijacije
rjesenja na temelju opcenitih slika: rjeSenje pomocu standardne konvolucijske mreze s i bez
koristenja umjetnog povecanja skupa za ucenje (engl. Data Augmentation — DA) te rjesenje koje
je predstavljeno u radu, takoder s i bez umjetnog povecanja skupa za uéenje. Povecanje podataka
proces je umjetnog proSirivanja baze dobivanjem podataka iz ve¢ postojecih podataka razli¢itim
tehnikama. Transformacije metode povecanja podataka predstavljaju veliki spektar operacija iz
podru¢ja manipulacije i obrade slika, kao $to su pomaci, zum, zakretanje za odredeni kut itd.
Slikom 2.4. prikazan je primjer kreiranih uzoraka koriStenjem lijeve rotacije, desne rotacije i

okomitog zakretanja.

g

Slika 2.4. Primjer DA koristenjem lijeve rotacije, desne rotacije i okomitog zakretanja [7].



Za rjeSenje problema Klasifikacije dvaju vremenskih uvjeta koristen je model koji na ulaz

prima sljedec¢e znacajke koje se prvotno izvlace iz slike:

1. vremenske znacajke:
o nebo, predstavljeno znacajkom koja sadrzi SIFT deskriptor (engl. Scale-
invariant feature transform) i srednju vrijednost HSV (engl. Hue, saturation, value),
o sjene, koje se puno vise isti€u za vrijeme sunanog vremena,
o refleksije, koje su takoder zna¢ajka suncanog vremena,
o kontrast, koji se ra¢una lokalno i globalno te se zna¢ajno razlikuje za vrijeme
sun¢anog i obla¢nog vremena, i
o izmaglica, koja se moZe pojaviti s oblaénim vremenom.

2. CNN znacajku, koja ukljucuje globalne diskriminacijske informacije.

Koristenjem vremenskih znacajki uz rad konvolucijske mreze postizu se bolji rezultati od
rjesenja koje koristi samo konvolucijsku neuronsku mrezu. No to dodatno povecava
kompleksnost rjeSenja, a samim time i konzumaciju procesnih resursa koji su od velike vaznosti
u sustavima stvarnog vremena kao $to su autonomna vozila. RjeSenje postize najvecu to¢nost
klasifikacije uz koriStenje umjetnog povecanja skupa za ucenje. Usporedbom rjeSenja s i bez
umjetnog povecanja skupa za ucenje mozemo zakljuciti da umjetno povecanje skupa za ucenje
moze znatno doprinijeti povecanju toc¢nosti Klasifikacije. Nedostatak ovog rada je Sto
predstavljeno rjeSenje razaznaje samo dvije klase dok je u autonomnoj voznji potrebna detaljna

klasifikacija trenutnih vremenskih uvjeta u okolini vozila.

U radu [8] predstavljeno je rjeSenje problema klasifikacije vremenskih uvjeta koristenjem
konvolucijskih neuronskih mreza i SVM Kklasifikatora. Slike su najprije razdijeljene na podrucja
(engl. Superpixel Map - SP), nakon ¢ega su dovedene na ulaz unaprijed trenirane konvolucijske
mreze. 1zlazi konvolucijske mreze, takozvane duboke znacajke (engl. Deep Features), su zatim
poslani na ulaz SVM Kklasifikatora. Predstavljena su rjeSenja koja koriste cijelu sliku i ona koja
sliku razdjeljuju na dvadeset pet, pedeset, sedamdeset pet i sto SP-a. Testirano je deset rjeSenja
koja koriste deset razlicitih unaprijed treniranih mreZa, od kojih su samo cetiri rjeSenja pokazala
dosljedno povecanje to¢nosti povecanjem broja SP-a do sto. Nedostaci ovog rjeSenja najvise se
ocituju u kompleksnosti rjesenja te veliini unaprijed treniranih konvolucijskih mreza koje imaju

velike memorijske i ratunske zahtjeve.

Radom [9] predstavljeno je rjeSenje problema klasifikacije vremenskih uvjeta u okolini

automobila koriStenjem lidara. Rjesenje predstavljeno u radu klasificira tri vremenska uvjeta:



Cisto, kiSovito i maglovito vrijeme, a za rjeSavanje problema koriStena su dva lidar senzora:
VLP16 tvrtke Velodyne i Scala tvrtke Valeo. VLP16 koristi rotor koji okrec¢e odasiljac¢ i
prijemnik dok su kod Scalae odasiljac i prijemnik fiksni, a signal odasilju uz pomo¢ rotirajuceg
ogledala. Testirana su dva modela u¢ena nad podacima dobivenih lidarom: KNN i SVM Rjesenje
bazirano na VLP16 lidaru daje bolje rezultate s to¢nosti od 97.14% koristenjem SVM modela i s
to¢nosti od 96.39% koriStenjem kNN modela. lako pristup daje iznimno dobre rezultate,
detektira samo tri vremenska uvjeta (kiSovito, maglovito i ¢isto) i koristi cjenovno nepristupacne

lidar senzore.



3. NEURONSKE MREZE

3.1. Uvod

Dugacak je tijek evolucije dao ljudskom mozgu mnogo pozeljnih karakteristika poput
masivne paralelizacije, distribuiranog prikazivanja i racunanja, sposobnosti uc¢enja, sposobnosti
generalizacije, adaptivnosti, inherentne obrade kontekstualnih informacija, tolerancije na
pogreske i niske potrosnje energije za navedeno. Ljudi se ne mogu usporedivati s modernim
racunalima kada je rije¢ o numerickom racunanju i manipulaciji podataka. No ljudi mogu bez
veceg napora rijesiti kompleksne probleme zapazanja Koji su racunalima jo$ uvijek racunski
zahtjevni i nedostizni [10]. 1z tog se razloga mnoge karakteristike koje ljudi imaju nastoje
emulirati u modernim racunalima. Iako postoje strukture koje pokuSavaju opisati biolosku
neuronsku mrezu, te strukture su jo$ uvijek velikim dijelom razli¢ite od tih mreza. Slikom 3.1.
prikazan je izgled bioloSkog neurona, temeljne jedinice srediSnjega Ziv€anog sustava. Bioloski
neuron sastoji se od tijela (soma), produzetaka (dendriti) koji dovode zivéane impulse s drugih

ziv€anih stanica, te produzetka (akson) koji prenosi Zivéane impulse na druge zivéane stanice.

n |l dendriti zavrdetcl aksona

.-—-;_.. \ I! { /f

.I A

0Mmd

Slika 3.1. Izgled bioloskog neurona [11].

Umjetna neuronska mreza (engl. Artificial Neural Network - ANN) predstavlja
matematicki model koji je nastao po uzoru na biolosku neuronsku mrezu. ANN paralelna je
struktura ¢iji je zadatak procesiranje distribuiranih informacija i koja se sastoji od elemenata za
obradu (umjetnih neurona) medusobno povezanih s jednosmjernim signalnim kanalima zvanim
veze. Svaki element obrade ima jednu izlaznu vezu koja se grana u mnogo srodnih veza koje

nose jednaki signal. Element obrade moze biti matematicki bilo kojeg oblika, a sva obrada koja



se dogada unutar svakog elementa mora biti potpuno lokalna, tj. mora ovisiti samo o trenutnim
vrijednostima ulaznog signala i vrijednostima koje su spremljene u lokalnoj memoriji elementa
[12]. Umjetne neuronske mreze koriste se za rjeSavanje razli¢itih problema poput Klasifikacije
uzoraka, grupiranja, kategorizacije, aproksimacije funkcija, prognoziranja, optimiziranja (npr.

problem trgovackog putnika), upravljanja dinamic¢kim sustavima (automatizacija) i sli¢no.

Umjetna neuronska mreza se sastoji od ulaznog, izlaznog i skrivenih slojeva. Svaki sloj se
sastoji od neurona koje sadrze pomak (engl. bias), a medusobno su povezani vezama koje se
predstavljaju tezinama (engl. weights). Tezine i pomaci su parametri neuronske mreze koji se
odreduju postupkom ucenja nad danim podacima. Slikom 3.2. prikazan je matematicki model
umjetnog neurona, i usporedbom slike 3.1. sa slikom 3.2. moze se primijetiti da su dendriti u
umjetnoj neuronskoj mrezi prezentirani ulazima u c¢eliju, zavrSetci aksona (telodendroni)
izlazima iz ¢elija (y1, Y2, ..., Yn), tezine sinapsama (Wij, Wyj, ..., Wp;j), @ tijelo neurona samom
¢elijom u kojoj se zbrajaju svi ulazi (X1, X, ..., Xn) pomnozeni pripadaju¢im tezinama i pomak (b)
tog neurona. Bitno je spomenuti i aktivacijsku funkciju, na slici 3.2. oznaéenoj s f, koja oblikuje

vrijednosti izlaza neurona.

Slika 3.2. Prikaz matemati¢kog modela neurona.

Slikom 3.3. prikazana je struktura unaprijedne potpuno povezane neuronske mreze S

jednim skrivenim slojem, dva ulaza, dva izlaza i tri neurona u skrivenom sloju.



Ulazni zloj Skaiveni sloj Izlazni sloj
Slika 3.3. Struktura neuronske mreze s jednim skrivenim slojem.

3.2. Duboke neuronske mreze

Duboke neuronske mreZe su neuronske mreze koje imaju vise od jednog skrivenog sloja
izmedu ulaznog 1 izlaznog sloja. Svaki je sloj neurona duboke neuronske mreze treniran na
skupu znacajki koje se temelje na izlazu prethodnog sloja $to rezultira prepoznavanjem
kompleksnijih znacajki. Ta hijerarhija povec¢avanja kompleksnosti i apstrakcije poznata je pod
nazivom hijerarhija znacajki. Dubinu same neuronske mreze definira broj slojeva same mreze.
Neke od znacajnijih primjena dubokih neuronskih mreza su obrada slike (konvolucijske

neuronske mreze, kapsulne mreze), obradi teksta (rekurentne neuronske mreze) itd.

3.2.1. Konvolucijske neuronske mreZze

Konvolucijska neuronska mreza jedan je od najkoriStenijih modela dubokih neuronskih
mreza u rjeSavanju razli¢itih problema iz domene racunalnog vida. Konvolucijska neuronska
mreza sadrZi viSe slojeva neurona, od kojih svaki predstavlja nelinearnu operaciju nad linearnom
transformacijom izlaza prethodnog sloja. Svoj naziv, konvolucijska neuronska mreza, dobila je

po matematic¢koj operaciji konvoluciji, koja je osnova konvolucijskog sloja.
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Prvu neuronsku mrezu za raspoznavanje vizualnih uzoraka predstavio je Kunihiko
Fukushima 1980. godine [13]. Neuronska mreza nazvana je Neocognitrion, a imala je sposobnost
prepoznavanja obrazaca baziranih na geometrijskoj slicnosti oblika bez utjecaja njihove pozicije
na slici. Neocognitrion se sastojao od ulaznog sloja nakon kojega je slijedila kaskada modularnih
struktura, od kojih se svaka struktura sastojala iz dva sloja ¢éelija povezanih u kaskadu. Struktura
neuronske mreze Neocognitron prikazana je slikom 3.4. lako su u to vrijeme matemati¢ki modeli
poput Neocognitrona postojali, kompjuterska mo¢ bila je daleko od adekvatne za realizaciju

takvih modela.
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Slika 3.4. Prikaz strukture Neocognitrion mreze [13].

|

Vrijedan spomena je i rad [14] u kojem je opisano koriStenje umjetne neuronske mreze
koja je posebna po tome $to su se generalizacijska svojstva neurona poboljSala zamjenom

mnozenja s konvolucijom.

Za razvoj modernih konvolucijskih neuronskih mreza bitan je i rad [15] Koji se ¢esto citira
kao rad u kojem je prvi put u potpunosti opisana konvolucijska neuronska mreza. U tom radu je
predstavljena LeNet-5 konvolucijska neuronska mreza, ¢ija je struktura prikazana slikom 3.5.
Konvolucijska mreza kombinira tri arhitektonske ideje kako bi osigurala odreden stupanj

pomaka, mijerila i invarijantnosti na izobli¢enja: lokalna receptivna polja, dijeljene tezine i
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prostorno poduzorkovanje. Lokalizirano povezivanje unutar neuronske mreze i ranije je

koriSteno u modelima koriStenim u ra¢unalnom vidu.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
A 6@28x28

52: f. maps C5: layer .
6@14x14 120 FB(Z layer 013TPUT

Full comJlection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Slika 3.5. Struktura LeNet-5 konvolucijske neuronske mreze [15].

LeNet-5 je konvolucijska neuronska mreza koja se sastoji od sedam slojeva, ne ukljucujuci
izlazni sloj. Sloj C1 je konvolucijski sloj sa Sest mapa znacajki veli¢ine 28x28. Svaki ¢lan mape
je povezan s 5x5 susjednih ¢lanova ulaznog sloja. S2 sloj predstavlja sloj poduzorkovanja sa Sest
mapa znacajki veli¢ine 14x14. Svaki ¢lan pojedine mape znacajki je povezan s 2x2 susjednih
Clanova prvog konvolucijskog sloja. Nakon S2 sloja slijedi jo§ jedan konvolucijski sloj (C3) i

sloj poduzorkovanja (S4) nakon kojih slijede potpuno povezani slojevi (C5 i F6) i izlazni sloj.

3.2.2. Potpuno povezani sloj

Dva susjedna sloja su potpuno povezana (engl. Fully Connected - FC) ako je svaki neuron
jednog sloja povezan sa svim neuronima prethodnog sloja. Potpuno povezani slojevi neuronske
mreze prikazani su slikom 3.6. gdje su vrijednosti tezina predstavljene debljinom veza izmedu

neurona. Takvi slojevi imaju mnogo parametara, ¢ak i za relativno mali broj ulaza.
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Slika 3.6. Potpuno povezani sloj [18].

3.2.3. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je bazna jedinica konvolucijskih neuronskih mreza i u njemu se obavlja
ve¢ina transformacije podataka. Konvolucija nad dvodimenzionalnim signalima opisana je
matematickim izrazima (3-1) i (3-2), gdje su x(m,n), y(m,n) i h(m,n) dvodimenzionalni
vremenski diskretni signali. U modelu konvolucijskih neuronskih mreza diskretni signal x(m,n)
predstavlja podatke na ulazu, h(m,n) predstavlja filter, a proizvod konvolucije, odnosno izlazni
diskretni signal y(m,n) predstavlja aktivacijsku mapu. Treba napomenuti da je indeksiranje filtera

drugacije i da je h(0, 0) pozicioniran u sredini filtera, a ne na poc¢etku.

ymm) = ' > x(i,Hh(m - i,n—)#GE - 1)

j=—00i=—o

y(m,n) = x(m,n) x h(m,n)#(3 — 2)

Konvolucijski sloj se sastoji od seta filtera ¢iji se parametri prilagodavaju procesom ucenja
neuronske mreze. Dimenzije filtra se unaprijed definiraju i moraju biti manje od dimenzija ulaza.
Filter se pomice po duzini i Sirini ulaza definiranim hodom i tako kreira dvodimenzionalnu mapu
vrijednosti koje su produkt ulaza i filtra. Izlaz konvolucijskog sloja dobiva se slaganjem
aktivacijskih mapa svih filtera. Svaka Cestica aktivacijske mape je povezana S malom regijom
ulaznih podataka koja korespondira veli¢ini koriStenog filtra. Lokalna povezanost
konvolucijskog sloja omogucuje neuronskoj mrezi da prilagodi filtre koji ¢e maksimalno

reagirati na lokalnu regiju ulaza i tako iskoristavati lokalnu korelaciju ulaza. KoriStenje ovakvih
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modela smanjuje broj parametara, u odnosu na situaciju kada koristimo FC sloj, ¢ime se dobiva

veca uéinkovitost ucenja, odnosno lakse ucenje i bolja generalizacija [16].

Dvodimenzionalna konvolucija prikazana je slikom 3.7. Izra¢un elementa izlaza y(1,1)

prikazan je sljede¢im:

y(1,1) = iix(i,j)h(l —iL1-7)

j=0i=0
=0+1024+0+4+1014+0—-1034+103+0—-102
=101
Slika Filter Izlaz
0 1 2 1 0 1 0 1 2
0 | 100 | 102 | 105 | 102 | 102 11 0 1 0
1 101 | 103 | 103 | 99 95 ol -1 0 1 1 101
2 | 103 | 103 | 102 | 96 | 95 cee 10 1 0 2

105 | 102 | 100 | 99 99

100 | 104 | 103 | 102 | 98

Slika 3.7. Konvolucija dvodimenzionalnog signala.

3.2.4. Sloj saZimanja

Sloj sazimanja (engl. Pooling layer) je sloj ¢ija je zadaca postupno smanjenje prostorne
veli¢ine objekta s ciljem smanjenja koli¢ine ucenih parametara u mrezi. Postoje dvije metode
sazimanja, a to su sazimanje po maksimalnoj vrijednosti (engl. Max Pooling), i sazimanje po
srednjoj vrijednosti (engl. Mean Pooling). Sloj sazimanja se obi¢no koristi izmedu uzastopnih
konvolucijskih slojeva i djeluje nezavisno na svakoj dubini ulaza. Sloj sazimanja po
maksimalnoj vrijednosti prostorno mijenja ulaz koriste¢i operaciju MAX. Najées¢i oblik sloja
sazimanja je sloj s filtrima veli¢ine 2x2, koji na svim dubinama poduzorkuju ulaz za 2 po visini i
Sirini $ korakom od 2. Slikom 3.8. prikazan je rad sloja saZzimanja po maksimalnoj vrijednosti s

filtrima veli¢ine 2x2 i korakom 2.
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Slika 3.8. Sloj sazimanja [17].

3.2.5. SoftMax sloj

SoftMax je sloj koji u viseklasnu klasifikaciju uvodi ideju izlazne vrijednosti kao
vjerojatnosti. Ta je ideja u jednoklasnoj klasifikaciji predstavljena logistickom regresijom koja
kao rezultat daje broj u rasponu od nula do jedan koji se moze interpretirati kao sigurnost to¢ne
klasifikacije. Ako je izlaz logisticke regresije na primjer 0.7, to znaci da je klasifikator 70%
siguran da objekt pripada nekoj klasi, dok je 30% siguran da ne pripada. Izlaz u tom obliku je
puno informativniji od izlaza nekih aktivacijskih funkcija i iz tog se razloga na izlazu
viseklasnog klasifikatora cesto koristi SoftMax sloj, koji na izlaz daje vjerojatnosti pripadanja
klasificiranog objekta svakoj od K klasa. SoftMax sloj predstavlja FC sloj koji kao aktivacijsku
funkciju koristi SoftMax aktivacijsku funkciju definiranu izrazom (3-4) gdje velicina z;

predstavlja zbroj n ponderiranih ulaznih veli¢ina i pomaka i-tog neurona, a opisana je izrazom

(3-3).

n
Zi =ZW]l*x]+bl #(3—3)
j=1

ZK
Zg = K
k=1

3.2.6. Aktivacijska funkcija

Glavna zada¢a umjetnog neurona je da zbroji ulazne veli¢ine pomnoZene pripadaju¢im

tezinama, vrijednosti pridoda pomak i rezultat proslijedi na izlaz. Zadac¢a aktivacijske funkcije je

e
st 34



da za navedeni zbroj izracuna izlaznu vrijednost neurona. Postoje razli¢iti oblici aktivacijskih

funkcija poput linearne, sigmoidne, Tanh, RelLu,

SoftMax itd.

Linearna aktivacijska funkcija dana je jednadZzbom (3-5) i prikazana slikom 3.9. gdje je

veli¢ina z opisana izrazom (3-3). Aktivacija je proporcionalna ulazu, odnosno tezinskoj sumi

neurona.

y=f(z)=z#(3-5)

b .

1)

wiN

bl L SR

Slika 3.9. Linearna aktivacijska funkcija.

Sigmoidna funkcija je ograniena realna funkcija definirana za sve realne ulazne

vrijednosti i koja svugdje ima pozitivnu derivaciju [19]. Koristi se u slucajevima koji zahtijevaju

vjerojatnost kao izlaz jer izlaz sigmoidne funkcije poprima vrijednost u intervalu [0, 1]. Svoj

naziv sigmoidna funkcija dobila je po svom obliku i u prijevodi sigmoid znaci ,,S-oblika*.

Sigmoidna aktivacijska funkcija opisana je jednadzbom (3-6) [20] i prikazana slikom 3.10.

f(2) =

0.57

1+e
T(2)

#(3—-6)

—Z

wiN

Slika 3.10. Sigmoidna aktivacijska funkcija.
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Hiperboli¢na tangent funkcija ima sli¢ne karakteristike kao sigmoidna funkcija, ali
poprima vrijednosti u intervalu [-1, 1] kao $to je prikazano slikom 3.11. Funkcija je definirana

kao omjer hiperboli¢ne sinusne i kosinusne funkcije kao sto je prikazano jednadzbom (3-7) [20].

B B sinh(z)
f(z) = tanh(z) = cosh(2) #(33-7)
M)
z

0.5+

Slika 3.11. Tanh aktivacijska funkcija.

Ispravljena linearna aktivacijska funkcija (engl. Rectified Linear Activation Function -
RelLu) je djelomice linearna funkcija koja aktivira neuron za sve pozitivne ulaze, dok za
negativne ulaze na izlaz daje vrijednost nula. ReLu aktivacijska funkcija koristi se za razlicite
vrste neuronskih mreza jer je model koji ga koristi lako trenirati i ¢esto daje dobre performanse.

ReLu aktivacijska funkcija opisana je jednadzbom (3-8) [21] i prikazana slikom 3.12.

f(z) = max(0,z) #(3 — 8)

(2

o
3l
o
l,,

Z

I 'Y

4 3 2 -1 1 2 3 4 7
14
24
3+
_47,

Slika 3.12. RelLu aktivacijska funkcija.
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3.3. Ucenje i evaluacija neuronskih mreza

Ucenje neuronskih mreza podrazumijeva podesavanje parametara mreze tako da Sto bolje
rjeSavaju dani problem prema nekom unaprijed definiranom kriteriju. U slu¢aju konvolucijskih
neuronskih mreza parametri su tezine i pomaci filtara konvolucijskih slojeva te tezine i pomaci
potpuno povezanih slojeva mreze. KoliCinu parametara konvolucijske neuronske mreze
odreduju: dimenzija ulaznog podatka, broj i velicine filtera konvolucijskih slojeva te broj
neurona FC slojeva. Postoje razne metode ucenja neuronskih mreza koje se odabiru ovisno o
problemu kojeg neuronska mreza treba rijesiti, tipu ulaznih podataka itd. Neuronske mreze koje
rjeSavaju problem klasifikacije uce se metodom nadziranog ucenja. Za nadzirano ucenje je
specificno to §to su nam poznate oznake klasa kojima pripadaju uzorci iz prostora ulaznih
podataka. Ucenje se odvija u epohama (engl. epoch) koje se nadalje izvode u vise koraka. Broj
koraka definiran je omjerom koli¢ine podataka za treniranje i veli¢ine grupe podataka (engl.
batch size) koristene u procesu ucenja. Da bi generalizacijska svojstva u¢ene mreze bila §to bolja

bitno je imati §to raznovrsnije podatke.

3.3.1 Funkcija gubitka

Funkcija gubitka je matemati¢ka funkcija koriStena u treniranju neuronske mreze Cija je
zadacéa evaluacija modela na danim podacima za ucenje. Evaluacija modela se provodi tako $to
funkcija gubitka mjeri odstupanje izlaza iz modela od stvarnih vrijednosti pridruzenih ulaznim
podacima. Sto su izlazi iz modela ,,bliZi“ stvarnim vrijednostima, odnosno §to je vise objekata
dobro klasificirano, gubitak ¢e biti manji. Funkcija gubitka ima veliku ulogu u procesu ucenja

mreze, jer Se na parametre (tezine i pomake) utjeCe U Smjeru njene minimizacije.

Postoje dvije vrste prolaska mrezom za vrijeme ucenja, prolazak prema naprijed (engl.
forward propagation) i prolazak unatrag (engl. back propagation). Prolazak prema naprijed
oznaCava prolazak ulaznih podataka kroz cijelu mrezu do izlaza i taj prolazak ne utjece na
parametre mreze. Prolazak unatrag s druge strane sluzi za prijenos pogreske s visih slojeva mreze
na nize Sto rezultira hijerarhijskim podeSavanjem parametara. Metoda najbrzeg spusta (engl.
Gradient Descent method — GD) je najéesc¢e koriSten algoritam optimizacije u podruc¢ju ML-a.
Metoda najbrzeg spusta zapocinje inicijalizacijom parametara, stope ucenja i ciljane vrijednosti,
nakon ¢ega zapodinje iterativni postupak pode$avanja parametara mreze koji zavrSava kada
funkcija gubitka vrati manju vrijednost od ciljne vrijednosti. U iterativnom postupku metoda

najbrzeg spusta zadanom stopom mijenja parametre u smjeru minimizacije funkcije gubitka [22].
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Neki od primjera funkcije gubitka su srednja kvadratna pogreska (engl. Mean Squared
Error - MSE), vjerojatnosna funkcija gubitka (engl. Likelihood Loss), unakrsna entropija (engl.

Cross Entropy Loss), itd.

Neka je y; oznaka ulaznog podatka x;, y; izlaz klasifikatora za ulazni podatak x;, a n broj
raspolozivih podataka. Srednja kvadratna pogreska najcesce je koriStena regresijska funkcija
gubitka. MSE predstavlja sumu kvadrata razlike izmedu stvarne i predvidene vrijednosti za svaki

uzorak ulaznih veli¢ina x; . MSE funkcija gubitka definirana je jednadzbom:

Yima(yi — f’i)z
n

MSE = #(3B3-9)

Unakrsna entropija se pojavljuje u binarnom i kategori¢kom obliku. Kategori¢ka unakrsna
entropija se koristi kada je pozeljna probabilisticka interpretacija rezultata. Kategori¢ka unakrsna
entropija mjeri razliCitost izmedu stvarne distribucije y i predvidene distribucije y, a definirana je
jednadzbom [23]:

Lynakrsna entropija @y =-— z yilog(y;) #(3 — 10)
i

3.3.2. Slucajno izostavljanje neurona

Duboke neuronske mreze sadrze viSe nelinearnih skrivenih slojeva, $to ih Cini vrlo
ekspresivnim modelima koji mogu nauciti vrlo komplicirane odnose izmedu ulaza. S obzirom na
to da su podaci za treniranje ograniCeni, mnogi od tih kompliciranih odnosa ¢e biti rezultat
razli¢itih Sumova sadrzanih u skupu za treniranje. UCenje takvih odnosa rezultira pre-naucenosti
(engl. Overfitting) mreze. Zbog toga se javlja potreba za rjeSavanjem tog problema. Neke od
metoda prevencije pre-naucenosti mreze jesu uvodenje penalizacije tezina poput L1 i L2

regularizacija te mekog dijeljenja tezina.

Slu¢ajno izostavljanje neurona prilikom ucenja (engl. Dropout) je tehnika koja se koristi u
neuronskim mrezama s ciljem prevencije pre-naucenosti mreze. Jedan je od pristupa
regularizacije u neuronskim mrezama koji pomaze u smanjenju meduovisnog ucenja medu
neuronima. Tijekom treninga mreze dio je neurona na pojedinom sloju deaktiviran, ¢ime se
poboljsava generalizacija mreze jer prisiljava slojeve da uce isti koncept s razli¢itim vezama,
odnosno neuronima. Nakon treniranja mreZe, za vrijeme predvidanja, neuroni izostavljeni

prilikom ucenja se ponovno aktiviraju. Pod izostavljanje se misli na privremeno izbacivanje
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neurona iz neuronske mreze, ukljucujuci sve ulazne i izlazne veze s izba¢enim neuronom, kao

Sto je prikazano slikom 3.13.
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Slika 3.13. Model neuronske mreze s dva skrivena sloja. Lijevo: Standardna neuronska mreza.

Desno: Neuronska mreza dobivena primjenom slu¢ajnog izostavljanja [24].
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4, DETEKCIJA VREMENSKIH UVJETA U OKOLINI
AUTOMOBILA POMOCU DUBOKIH NEURONSKIH
MREZA

Kako bi bilo moguce kreirati rjeSenje problema detekcije vremenskih uvjeta u okolini
automobila pomoc¢u dubokih neuronskih mreZza, potrebno je prvotno prikupiti dovoljnu koli¢inu
slika, odrediti strukturu mreze te provesti ucenje i1 validaciju mreze. Za izradu modela koriSten je

Keras API nad Tensorflow platformom.

Tensorflow je open-source platforma za strojno ucenje koja sadrzi sveobuhvatan,
fleksibilan ekosustav alata, knjiznica i zajednica koji razvojnim inZenjerima omogucuju laku
izradu 1 implementaciju aplikacija strojnog ucenja. Tensorflow omogucava jednostavno
modeliranje koriStenjem sucelja za programiranje aplikacija (engl. Application Programming
Interface - API) vise razine poput Kerasa, robusnu izradu ML-a na razli¢itim platformama i

pruza velike moguénosti eksperimentiranja za razliCite istrazivacke skupine [25].

Keras je API visoke razine primjenjiv za modeliranje neuronskih mreza, napisan u Python
skriptnom jeziku i sposoban za rad nad TensorFlow, CNTK ili Theano platformama za strojno
ucenje. Razvijen je s naglaskom na omogucavanje brzog eksperimentiranja. Keras omogucuje
jednostavnu i brzu izradu prototipova modela kroz modularnost, jednostavnost koriStenja i
prosirivost, podrzava konvolucijske i1 rekurentne mreze, kao i kombinacije navedenih te
omogucava rad na CPU-u (engl. Central Processing Unit) i GPU-u (engl. Graphics Processing
Unit) [26].

4.1. Prikupljanje i predobrada podataka

Podaci, odnosno fotografije okoline automobila, dobivene su iz dva glavna izvora:
BDD100K baza podataka [27] i vlastito prikupljene slike koje su dobivene iz video sekvenci
snimljenih u gradu Osijeku za vrijeme snjeznog i maglovitog vremena. BDD100K baza sadrzi
najviSe slika s oznakama vremenskih uvjeta i vremena dana u vise razlicitih scena od ostalih

pronadenih baza podataka.

BDDI100K je trenutno najveca baza podataka napravljena da sluzi kao pomo¢ u razvoju
razli¢itih algoritama autonomne voznje. Svaka oznacena slika unutar baze sastoji se iz dva dijela:

slike ¢iji je naziv ID slike te opisa slike i objekata na slici sadrzanih u pripadajucoj json datoteci.

21



Pomoc¢u ID-a, slika se moze povezati sa Svojim opisom u json datoteci. Primjer objekta

sadrzanog u json datoteci bdd100k labels_images val.json s pripadaju¢im atributima nalazi se u

listingu 4.1.:
{
"name": "blc66a42-6f7d68ca.jpg",
"attributes": {
"weather": "rainy",
"scene": "city street",
"timeofday": "daytime"
ty
"timestamp": ,
"labels": |
{
"category": "traffic sign",
"attributes": {

"occluded": false,
"truncated": false,

"trafficLightColor": "none"
by
"manualShape": true,
“manualAttributes": true,
"box2d": {
"Xl": ,
llyl": ,
"X2": ,
lly2":
I
id":

}

Listing 4.1. Primjer objekta sadrzanog u json datoteci s pripadajué¢im atributima.

Opis slike sadrzi dvije korisne informacije za razvoj predlozenog rjeSenja unutar ovog
rada: vremenski uvjet i vrijeme dana. Postoji pet klasa vremenskih uvjeta sadrzanih u bazi: Cisto,
kiSovito, snjezno, maglovito i obla¢no te tri klase vremena dana: dan, no¢ i zora/sumrak. Uzorci,
odnosno slike BDDK100K baze dobivene su uzimanjem okvira iz video sekvenci, i to svaku
desetu sekundu svakog videa u bazi s pripadaju¢éim opisima. Svaka slika je, uz osnovne
informacije, oznaéena na sljede¢im razinama: okviri (engl. Bounding boxes) objekata na cesti,

oznake traka, segmentacija slike i vozna podrucja.

Uz pomo¢ oznaka vremenskih uvjeta i vremena dana slike su rasporedene u dvije baze
slika: Weather Detection Classifier dataset (WDC dataset) koja ¢e sluziti za treniranje
klasifikatora vremenskih uvjeta i Day Night Classifier dataset (DNC_dataset) koja ¢e sluziti za

treniranje dan-no¢ klasifikatora.

Uvidom u WDC_dataset bazu nakon ra$¢lanjivanja slika u datoteke primijeCena je
prisutnost odredenog broja pogresno oznacenih slika $to je zahtijevalo njihovo uklanjanje iz

baze. Takoder je primije¢en manjak slika za snjezno i maglovito vrijeme, pa su slike za te dvije
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klase dobivene izvlacenjem okvira iz snimljenih video sekvenci. Za izvlacenje okvira koriStena
je OpenCV (engl. Open Computer Vision Library) open-source biblioteka za rac¢unalni vid i ML.

Izvlagenje okvira prikazano je sljede¢im isjeckom Python koda.

vid='D:/WorkspaceTriva/vids/foggy day mf.mp4'

destinationDir='D:/WorkspaceTriva/Baz/train/foggy/"

vidObj = cv2.VideoCapture (vid)
success = 1
count = 0
while success:
success, 1image = vidObj.read()
if count % 400 ==
cv2.imwrite (destinationDir + " " % (count), image)

count += 1

Listing 4.2. Kod za izvlacenje okvira iz video sekvenci.

Nakon izvlacenja slika dobivena je kona¢na WDC_dataset baza podataka. Tablicom 4.1.
prikazan je broj uzoraka za treniranje i validaciju WDC_dataset i DNC_dataset baza podataka po
klasama. Na slici 4.1. prikazani su primjeri slika dobiveni iz BDD100K baze podataka, dok su

slikom 4.2. prikazane slike dobivene izvla¢enjem okvira iz video sekvenci.

Tablica 4.1. Broj uzoraka za treniranje i validaciju.

Broj uzoraka za Broj uzoraka za
treniranje validaciju
Cisto 3000 500
Maglovito 2266 500
WDC_dataset
Kisovito 3000 500
Snjezno 3000 500
Dan 3000 500
DNC_dataset
No¢ 3000 500
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Slika 4.1. Primjer slika iz BDD100K baze podataka za Cisto i kiSovito vrijeme.

Slika 4.2. Primjer slika dobivenih izvla¢enjem okvira iz snimljenih video sekvenci za snjezno i

maglovito vrijeme.

Slike su originalno veli¢ine 1280x720 elemenata. Kao $to je spomenuto u prethodnom
poglavlju, veli¢ina ulaznog podatka ima direktan utjecaj na broj parametara mreze. Zato $to su
ra¢unalna mo¢ i memorija ugradbenih sustava za autonomnu voznju ¢esto ograni¢ena, pozeljno
je ispitati rjeSenje s manjim memorijskim i racunalinim zahtjevima. Stoga je veli¢ina ulaznog
podatka svedena na 128x72 elemenata. Zbog pretpostavke da krajnji model, koji bi sluzio za
samu Kklasifikaciju, ne bi mogao dobro prepoznavati kiSu, odnosno kapljice kise, zbog male
razluéivosti, napravljena je i baza podataka sa slikama veli¢ina 256x144 elemenata. Podaci su
automatski skalirani tijekom postupka ucenja pomocu kerasa i to tako da je svaki podatak

podijeljen s 255, $to je maksimalna moguca vrijednost elementa slike.
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4.2. Prijedlog rjesenja detekcije vremenskih uvjeta zasnovano na

konvolucijskoj neuronskoj mrezi

Dijagram toka predloZzenog rjeSenja detekcije vremenskih uvjeta zasnovanog na
konvolucijskoj neuronskoj mrezi prikazan je slikom 4.3. Rjesenje na ulaz prima sliku s kamere
koja je nakon toga svedena na veli¢inu 128x72 elemenata i skalirana dijeljenjem s 255 u bloku
predobrade slike. Nakon predobrade, slika se dovodi na ulaz konvolucijske neuronske mreze.
Izlazak iz mreze potom prolazi kroz prag koji odbacuje sve izlaze konvolucijske neuronske
mreze Cije maksimalne vjerojatnosti ne prelaze vrijednost praga koja je odredena empirijskim
putem. Ako izlaz konvolucijske neuronske mreze prijede prag, ulazi u kruzni meduspremnik
(engl. circular buffer), koji nakon toga izracunava krajnji rezultat klasifikacije i vra¢a se na prvi

korak, dohvacanje slike s kamere.

Dohvacanje slikes |
kamere

A 4

Predobrada slike

h 4

CNN klasifikacija

Izratunavanje
Ne konatnog rjefenja
pomocu kruznog
meduspremnika
A

Da

Slanje 1zlaza CNN na
kruzni meduspremnik

Slika 4.3. Dijagram toka predloZenog rjeSenja za detekciju vremenskih uvjeta u okolini

automobila.
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4.2.1. Odabir strukture i podeSavanje parametara konvolucijske

neuronske mreze

Nakon prikupljanja i predobrade podataka bilo je potrebno istraziti pomocu kojeg modela
strojnog ucenja pristupiti problemu klasifikacije. Nakon istrazivanja postojecih rjeSenja, tri su se
rjeSenja Cinila kao dobar pristup rjeSavanju problema klasifikacije vremenskih uvjeta: podjela
slike na interesne regije i izraCunavanje vremenskih znacajki, konvolucijska neuronska mreza te
kombinacija oba. Detaljnijim istrazivanjem literature zakljuéeno je da konvolucijska neuronska
mreza ima veci potencijal postati kvalitetan klasifikator od prvog pristupa na temelju ¢ega je
odabrana konvolucijska neuronska mreza kao osnova predlozenog rjesenja u ovom radu.

Kako je rjesenje problema namijenjeno autonomnoj voznji te bi se algoritam trebao moci
implementirati na ugradbenom sustavu koji ima ogranic¢enu racunalnu mo¢ i memoriju, bitno je
odabrati strukturu s §to manjim brojem parametara. Odabrana struktura konvolucijske neuronske
mreze prikazana je slikom 4.4. te sadrzi tri konvolucijska sloja s pripadajuéim ReLu
aktivacijskim funkcijama i slojevima sazimanja koji koriste sazimanje po maksimalnoj
vrijednosti, potpuno povezani sloj nakon kojega slijedi SoftMax aktivacija i izlazni sloj.
Koristenjem manjeg broja konvolucijskih slojeva mreza daje znacajno losije rezultate, dok se s
viSe od tri konvolucijska sloja nisu postigli bolji rezultati na validacijskom skupu. Prva dva
konvolucijska sloja sadrze svaki po trideset dva filtra dimenzija 3x3, dok zadnji konvolucijski
sloj sadrzi Sezdeset Cetiri filtra istih dimenzija. Filar dimenzija 3x3 je odabran jer je vrlo ¢esto
koriSten i osnova je mnogih modernih konvolucijskih neuronskih mreza. Odabrani filtri slojeva
sazimanja su dimenzija 2x2 s korakom 2 jer je to minimalna veli¢ina saZzimanja kako prolaskom
kroz mrezu ne bi brzo opadala rezolucija slike. lIzlazni sloj sadrzi Cetiri neurona Kkoji

predstavljaju Cetiri klase, odnosno Cetiri vremenska uvjeta: Cisto, maglovito, kiSovito i snjezno

vrijeme.

2D Maksimalno :
2D Konvolucija ]—'( Relu 3 { udruZivanje 1

.................................................................................

Potpuno povezani Softmax
sloj ShSS

Slika 4.4. Struktura predlozene konvolucijske neuronske mreze.
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Kako je ranije navedeno, kreirane su dvije baze podataka, jedna sa slikama dimenzija
128x72 i jedna sa slikama dimenzija 256x144 elementa. Analogno tome su kreirane i dvije
konvolucijske neuronske mreze prikazane slikom 4.4 koje na ulazu primaju slike tih dimenzija.
Tablicom 4.2. prikazani su brojevi parametara, veli¢ine modela 1 brojevi operacija
konvolucijskih neuronskih mreza koje na ulaz primaju slike dimenzija 128x72 i 256x144
elementa. MoZemo primijetiti da konvolucijska neuronska mreza koja na ulaz prima slike
dimenzija 256x144 elementa ima zna¢ajno vece racunalne i memorijske zahtjeve od mreze koja

na ulaz prima slike dimenzija 128x72 elementa.

Tablica 4.2. Usporedba predlozenih konvolucijskih neuronskih mreza.

Model

Broj parametara

Veli¢ina modela

Broj operacija

CNN (128x72)

430372

1,67 MB

860359

CNN (256x144)

1995044

7.64 MB

3989703

Prilikom ucenja se koristila veli¢ina grupe podataka od trideset slika i stopa ucenja od
0.0005 koja se tijekom udenja prilagodava smanjenjem za 10" sa svakom epohom. Za vrijeme
ucenja mreze koristeno je slu¢ajno izostavljanje neurona od 50%. Funkcija gubitka koristena za
vrijeme ucenja mreze je kategoriCka unakrsna entropija. Listingom 4.3. prikazan je kod koji
opisuje kreiranje sekvencijalnog modela konvolucijske neuronske mreze, gdje su: Conv2D
konstruktor za dvodimenzionalni konvolucijski sloj, MaxPooling2D konstruktor za sloj
sazimanja Koji koristi sazimanje po maksimalnoj vrijednosti, Activation konstruktor za
aktivacijsku funkciju, Dense konstruktor za potpuno povezani sloj i Dropout konstruktor za

uvodenje sluc¢ajnog izostavljanja neurona
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model Sequential ()

model.add (Conv2D (32 (3, 3) input shape=input shape))
model.add (Activation('relu'))

model.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))

model.add (Conv2D (32 (3, 3)))
model.add (Activation('relu'))
model.add (MaxPooling2D (pool size=(2, 2)))

model.add (Conv2D (64 (3, 3)))
model.add (Activation('relu'))
model.add (MaxPooling2D (pool size= (2, 2)))

model.add (Flatten())

model.add (Dense (64))

model.add (Activation('relu'))

model.add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (4, activation="softmax"'))

Listing 4.3. Kod za kreiranje sekvencijalnog modela konvolucijske neuronske mreze.

Ucenje mreze provodilo se u sto pedeset epoha, a promjena to¢nosti i gubitka za vrijeme
procesa ucenja prikazana je slikama 4.5 i 4.6. MozZe se primjetiti da je doslo do prenauéenosti
mreze tako da je spremljen model s najboljom to¢nosti na validacijskom skupu. Konvolucijska
neuronska mreza je nakon sto pedeset epoha treniranja postigla to¢nost od 97.97% i gubitak od
0.05 na skupu za ucenje, dok je na validacijskom skupu podataka postignuta toc¢nost od 92.43% i
gubitak od 0.26.
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Slika 4.5. Promjena to¢nosti Klasifikacije tijekom uc¢enja mreze.
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Slika 4.6. Promjena gubitka tijekom uc¢enja mreze.
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4.2.2. Kruzni meduspremnik

Kako bi se povecala to¢nost rjeSenja koriSten je kruzni meduspremnik kojem je zadaca
izbaciti predikcije vremenskih uvjeta dobivene od konvolucijske neuronske mreze Kkoji se
pojavljuju u nelogi¢nim trenucima. Za primjer mozemo uzeti situaciju u kojoj se sporadi¢no
pojavljuju krive klasifikacije uzastopnih ulaznih okvira. U tom slu¢aju mozemo zakljuciti da se
radi o pogreskama jer su vremenski uvjeti sporo promjenjiva veli¢ina. Ove pogreske nastoje se u
radu filtrirati pomoc¢u kruznog meduspremnika. Kruzni meduspremnik je FIFO (engl. First In
First Out) struktura podataka koja koristi jednodimenzionalni meduspremnik fiksne veli¢ine ¢iji
je kraj povezan s pocetkom tako da se, kad dode do kraja, pokaziva¢ ponovno usmjeri na pocetak
meduspremnika. Rad kruznog meduspremnika opisan je slikom 4.7. gdje glava (engl. head)
predstavlja pokaziva¢ na element koji je prvi zapisan u meduspremnik, a rep (engl. tail)
pokaziva¢ na prvi slobodni element spreman za zapisivanje. Obojeni elementi meduspremnika

oznacavaju elemente u kojima je nesto zapisano, dok bijeli predstavljaju slobodne elemente.

Slika 4.7. Prikaz rada kruznog meduspremnika.

Kruzni meduspremnik se popunjava izlazima konvolucijske neuronske mreze koji prelaze
prag smjesten prije ulaza u meduspremnik. Testirano je rjeSenje s pragovima veli¢ine 0.6, 0.7,
0.8 1 0.9. Prag veli¢ine 0.8 je postizao najbolja rjeSenja uz prihvatljiv broj filtriranih slika. Nakon
odluke prolaska izlaza konvolucijske neuronske mreze kroz prag, izlaz se ili zapisuje u kruzni
meduspremnik ili odbacije. Nakon toga slijedi izracunavanje srednje vrijednost svih rezultata

spremljenih u meduspremnik, na temelju koje se potom odreduje izlaz rjesenja.
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Testirana su rjeSenja koja koriste kruzne meduspremnike razli¢itih veli¢ina uzimaju¢i u
obzir i kaSnjenje izlaza s obzirom na promjenu vremenskog uvjeta (npr. nailazak na mokar
kolnik). Kruzni meduspremnik veli¢ine sto dvadeset elemenata se pokazao kao najbolji u
filtriranju predikcija vremena koje se pojavljuju u nelogi¢nim trenucima uz prihvatljivo

kasnjenje s obzirom na promjenu vremenskih uvjeta.
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S. VERIFIKACIJA RADA RJESENJA

Nakon odabira strukture i ucenja konvolucijske neuronske mreze, predlozeno rjesenje je
testirano na prikupljenim video sekvencama. Prikupljeno je Cetrdeset video sekvenci, po deset za
svaki tip vremenskog uvjeta, a svaka video sekvenca sadrzi priblizno tisu¢u okvira. Rezultati su
prikazani uz pomo¢ veli¢ina: preciznost (5-1), opoziv (5-2) i F1 (5-3), gdje su TP (engl. True
Positive) uzorci koji pripadaju klasi C i koje je klasifikator klasificirao pod klasu C, FP (engl.
False Positive) uzorci koji ne pripadaju klasi C, a koje je Kklasifikator klasificirao pod klasu C,
TN (engl. True Negative) uzorci koji ne pripadaju Kklasi C i koje Klasifikator nije Klasificirao pod
klasu C i FN (engl. False Negative) uzorci koji pripadaju klasi C, a koje klasifikator nije
klasificirao pod klasu C.

] TP
Preciznost = TP T FP #5-1)

Opoziv = ——— #(5— 2)
POz = 1rb T FN

Opoziv * Preciznost
F1=

#(5-3)

*
Opoziv + Preciznost

Preciznost je mjera koja daje informaciju o broju to¢no Klasificiranih uzoraka. Opoziv
govori koliko je uzoraka, od svih koji pripadaju Kklasi C, klasificirano kao da joj pripadaju. F1
uzima u obzir 1 opoziv 1 preciznost, a raCuna se kao harmonijska srednja vrijednost opoziva i

preciznosti.

5.1. Evaluacija izgradenih konvolucijskih neuronskih mreza

Tablicom 5.1. prikazana je matrica zabune nad skupom za ucenje, a tablicom 5.2. rezultati
konvolucijske neuronske mreze trenirane nad ulaznim slikama dimenzije 128x72 elemenata, dok
su rezultati konvolucijske neuronske mreze trenirane nad ulaznim skupom dimenzija 256x144
elemenata prikazani tablicama 5.3. i 5.4. Dijagonala matrice zabune prikazuje broj pravilno
klasificiranog uzoraka ulaznih slika, dok ostali ¢lanovi matrice prikazuju broj pogresno
klasificiranih uzoraka. Mozemo zakljuciti da model treniran nad skupom podataka dimenzija
256x144 elemenata ne daje bolje rezultate iako je rezolucija ulazne slike dvostruko veca. Kako je
rjeSenje namijenjeno ugradbenom ra¢unalnom sustavu, bitno je uzeti u obzir da memorijski i

racunski zahtjevi rjeSenja budu Sto manji. Iz navedenih razloga odluceno je koristenje

32



konvolucijske neuronske mreze trenirane nad ulaznim slikama dimenzije 128x72 elementa.

Nadalje, moze se primijetiti kako naucene konvolucijske neuronske mreze najée$ce pogresno

klasificiraju, odnosno zamjenjuju uzorke kisovitog i ¢istog vremena.

Tablica 5.1. Matrica zabune nad skupom za ucenje (128x72).

Cisto Maglovito Kisovito Snjezno
(klasificirano) (klasificirano) (klasificirano) (klasificirano)
Cisto (stvarno) 3063 0 21 0
Maglovito 0 2264 2 0
(stvarno)
Kisovito 30 0 2968 0
(stvarno)
Snjezno 1 0 0 3060
(stvarno)
Tablica 5.2. Rezultati klasifikacije nad skupom za ucenje (128x72).
Vremenski uvjet Preciznost Opoziv F1
Cisto 0.9931 0.989 0.991
Maglovito 0.999 1 0.999
Kisovito 0.989 0.992 0.991
Snjezno 0.999 1 0.999
Ukupno 0.995 0.995 0.995
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Tablica 5.3. Matrica zabune nad skupom za ucenje (256x144).

Cisto Maglovito Kisovito Snjezno
(klasificirano) (klasificirano) (klasificirano) (klasificirano)

Cisto (stvarno) 3075 0 8 1

Maglovito 2 2263 1 0

(stvarno)

Kisovito 35 0 2963 0

(stvarno)

Snjezno 1 1 5 3054

(stvarno)

Tablica 5.4. Rezultati klasifikacije nad skupom za ucenje (256x144).

Vremenski uvjet Preciznost Opoziv F1
Cisto 0.997 0.982 0.989
Maglovito 0.998 0.999 0.998
Kisovito 0.988 0.995 0.991
Snjezno 0.997 0.999 0.998
Ukupno 0.995 0.994 0.994

5.2. Evaluacija predlozenog rjeSenja za klasifikaciju vremenskih

uvjeta

Nakon treniranja klasifikatora rjeSenje problema detekcije vremenskih uvjeta u okolini
automobila testirano je na bazi prikupljenih video sekvenci. Tablicom 4.6. predstavljena je
preciznost rjeSenja nad prikupljenim video sekvencama. Moze se zakljuditi da se rjeSenje susrece
s problemima detekcije za vrijeme noéne voznje zbog manjih dinamickih razlika izmedu slika
razlicitih vremenskih uvjeta. Neke tehnike posvjetljivanja slika po no¢i poput gama korekcije 1

izjednaCavanja histograma testirane su, ali nisu dale dobre rezultate.
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Tablica 5.5. Rezultati testiranja predlozenog rjesenja za razlicite scene.

Vrijeme Scena Cisto Maglovito Snjezno KiSovito
dana
Grad 1 1 1 1
Dan Otvorena 1 1 1 1
cesta
Suma/Planina 1 1 1 1
Grad 1 1 0.9732 0.9927
No¢ Otvorena 1 1 1 0.9433
cesta
Suma/Planina 0.9076 0.8047 1 0.9298

Tablicama 5.6. i 5.8. prikazane su matrice zabune nad okvirima testnih video sekvenci, a
rezultati rjeSenja prikazani su tablicama 5.7. i 5.9. Tablice 5.6. i 5.7. predstavljaju rezultate
predlozenog rjesenja uz iskljuceni meduspremnik, dok tablice 5.8. i 5.9. predstavljaju rezultate
predlozenog rjeSenja. Uvodenjem kruznog meduspremnika znacajno se povecala tocnost
rjesenja, za 4.3%. Iz tablica 5.6. 1 5.8. je vidljivo da je uvodenje kruznog meduspremnika u
potpunosti rijesilo problem krivog klasificiranja snjeznog vremena pod ¢isto 1 kiSovitog vremena

pod snjezno i maglovito.

Analogno matrici zabune nad skupom za uc¢enje (tablica 5.1.), na matricama zabune nad
testnim video sekvencama (tablice 5.6. i 5.8.) vidljivo je da konvolucijska neuronska mreza, kao
i predstavljeno rjeSenje najcesée mijesaju uzorke Cistog i kiSovitog vremena. Mozemo primijetiti
da je opoziv uzoraka Cistog i kiSovitog vremena najmanji, §to znaci da je najveci broj Krivo
klasificiranih uzoraka klasificiran upravo pod te dvije klase. Najmanji opoziv uzoraka Cistog i
kiSovitog vremena mozemo pripisati manjem broju scena sadrzanih u bazi podataka za snjezno 1

maglovito vrijeme.
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Tablica 5.6. Matrica zabune nad testnim video sekvencama predlozenog rjesenja uz iskljuceni

kruzni meduspremnik.

Cisto Maglovito Kisovito Snjezno
(klasificirano) (klasificirano) (klasificirano) (klasificirano)
Cisto (stvarno) 9406 51 563 45
Maglovito 79 9572 116 308
(stvarno)
Kisovito 513 175 9328 36
(stvarno)
Snjezno 317 2 200 9539
(stvarno)

Tablica 5.7. Rezultati Klasifikacije nad testnim video sekvencama predlozenog rjeSenja uz

iskljuceni kruzni meduspremnik.

Vremenski uvjet Preciznost Opoziv F1
Cisto 0.9345 0.9118 0.923
Maglovito 0.9501 0.9767 0.963
Ki$ovito 0.928 0.9138 0.9208
Snjezno 0.9484 0.9608 0.9545
Ukupno 0.9402 0.9407 0.9403

Tablica 5.8. Matrica zabune nad testnim video sekvencama predloZenog rjeSenja.

Cisto Maglovito Kisovito Snjezno
(Klasificirano) (klasificirano) (Klasificirano) (Klasificirano)
Cisto (stvarno) 9889 22 133 21
Maglovito 0 9798 0 277
(stvarno)
Kisovito 136 94 9818 0
(stvarno)
Snjezno 0 0 0 10056
(stvarno)
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Tablica 5.9. Rezultati klasifikacije nad testnim video sekvencama predlozenog rjesenja.

Vremenski uvjet Preciznost Opoziv F1
Cisto 0.9825 0.9864 0.984
Maglovito 0.9725 0.9883 0.98
Kisovito 0.977 0.9866 0.982
Snjezno 1 0.9712 0.985
Ukupno 0.983 0.983 0.983

Slikom 4.8. prikazane su neke od krivo klasificiranih slika predlozenim rjeSenjem.
Mozemo primijetiti da su slike ili loSije kvalitete ili nose sli¢na obiljezja pridodanih klasa

(primjer: rasprSenje vode prolaskom vozila moze izgledati kao magla).
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Classified: Foggy Snowy
True: Clear Clear

PAPAGO!S37 PAPAGO!S37
Rainy Snowy
Foggy

Foggy Rainy
Rainy Snowy

Slika 5.1. Pogresno Klasificirane slike iz skupa za testiranje.
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6. ZAKLJUCAK

Detekcija vremenskih uvjeta u autonomnoj voznji od iznimne je vaznosti jer vremenski
uvjeti direktno utje¢u na ponasanje rada automobila. Ispravna detekcija vremenskih uvjeta i
stanja na cesti omogucuje kreiranje razli¢itih algoritama s ciljem optimizacije rada autonomnog

vozila za vrijeme razli¢itih vremenskih uvjeta.

PredloZzeno rjeSenje detekcije vremenskih uvjeta u autonomnoj voznji temelji se na
klasifikatoru realiziranom pomoc¢u konvolucijske neuronske mreze s tri konvolucijska sloja
trenirane nad slikama dobivenih s kamere montirane na prednjoj strani vozila. Konvolucijska
neuronska mreZa uc¢ena je na podacima dobivenim iz BDD100K baze podataka i izvlacenjem
okvira iz vlastito prikupljenih video sekvenci. Izgradeni model zauzima 1.6 MB memorije, a
ulazni podaci prolaze kroz 860359 matematickih operacija do izlaza. Tijekom Kklasifikacije
uzastopnih video okvira koristen je i kruzni meduspremnik od sto dvadeset elemenata Koji
znacajno pospjesuje to¢nost predikcije vremenskih uvjeta filtriranjem predikcija vremena koje se

pojavljuju u nelogi¢nim trenucima.

Dobiveno rjeSenje postize tocnost od 98.3% nad testnim skupom podataka, gdje najbolje
rezultate postize kod detekcije snjeznog vremena (100%), a najlosije kod detekcije maglovitog
vremena (97.25%). Predlozeno rjeSenje daje pogresne predikcije veéinom za vrijeme noci, jer
dobivene slike, zbog smanjene koli¢ine svjetlosti, imaju manje dinamicke razlike za razliite

vremenske uvjete.

lako rjesenje daje dobre rezultate, daljnje poboljSanje tocnosti rjeSenja moguce je
prosirivanjem baze podataka za ucenje jer unutar baze podataka za snjezno 1 maglovito vrijeme
nije sadrzano mnogo razliCitih scena §to vjerojatno rezultira i loSijim generalizacijskim

svojstvima izgradene konvolucijske neuronske mreze za navedene vremenske uvjete.
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SAZETAK

Problematika kojom se bavi diplomski rad je detekcija vremenskih uvjeta u okolini
automobila. U prvom dijelu diplomskog rada opisan je problem detekcije vremenskih uvjeta, kao
1 neki dosadasnji radovi koji se bave slicnim problemima. Drugim dijelom rada predstavljena je
teorijska osnova potrebna za rjesavanje prakti¢énog dijela rada. RjeSenje prakti¢nog dijela rada,
kao i rezultati testiranja rjeSenja opisani su U trecem dijelu diplomskog rada.

Za potrebe treniranja klasifikatora izradeni su skupovi podataka za treniranje i validaciju iz
dva izvora: BDDI100OK baze podataka i izvlacenjem okvira iz prikupljenih video sekvenci.
Kreirane su dvije baze podataka: WDC_dataset i DNC_dataset baza podataka, gdje je
WDC _dataset koriStena pri ucenju klasifikatora koji bi trebao raspoznavati vremenske uvjete, a
DNC dataset pri ucenju klasifikatora koji bi trebao raspoznavati vrijeme dana, odnosno dan i
noc.

Predlozeno rjeSenje je realizirano koristenjem konvolucijske neuronske mreze s tri
konvolucijska sloja izmedu kojih su koristene ReLu aktivacijske funkcije i slojevi sazimanja po
maksimalnoj vrijednosti. Rjesenje bazirano na konvolucijskoj neuronskoj mrezi je uz koristenje
empirijski odredenog praga i kruznog meduspremnika za dodatno filtriranje losih predikcija
pokazalo zadovoljavajuce rezultate nad testnim video sekvencama.

Dobiveno rjesenje postize to¢nost od 98.3% nad testnim video sekvencama, gdje najbolje
rezultate postize kod detekcije snjeznog vremena (100%), a najlosije kod detekcije maglovitog

vremena (97.25%).

Kljuéne rijeéi: autonomna voznja, konvolucijska neuronska mreza, kruzni meduspremnik, prag,

vremenski uvjeti
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ABSTRACT

Weather detection in the environment of a vehicle

This diploma thesis details the detection of weather conditions in the car environment. The
first part of the thesis describes the problem of weather detection, as well as some previous work
dealing with same or similar problems. The second part of the paper presents the theoretical
basis for dealing with the practical part of the paper. The solution of the practical part of the
thesis, as well as the results of testing the solution are described in the third part of the thesis.

For training purposes, training and validation data sets were created from two main
sources: the BDD100K database and by extracting frames from the collected video sequences.
Two databases were created: WDC _dataset database and DNC_dataset database, where
WDC_dataset was used for weather conditions classifier training, and DNC_dataset for day-
night classifier training.

The proposed solution was implemented using convolutional neural network with three
convolutional layers, between which ReLu activation functions and max pooling layers were
used. The solution based on the convolutional neural network is using a empirically determined
threshold and a circular buffer to further filter out false predictions.

The proposed solution achieved an accuracy of 98.3% for tested video sequences, where
the solution is showing the best results in snowy weather detection (100%) and worst in foggy
weather detection (97.25%).

Key words: autonomous driving, convolutional neural network, circular buffer, threshold,

weather conditions
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