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Doctorial Dissertation Title: Autonomous vehicle lane keeping by analyzing information from
visual sensors using a neural network

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

The starting hypothesis was that it is possible to achieve autonomous driving using a deep neural
network for eneto-end learning that is less computationally demanding than the existirt@gss,
whereby using a new network model, autonomous driving performance does not degrade
significantly. The main advantage of the new solution is enabling the implementation of the designed
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and memory capacity. A new DNN for etmlend learning architecture for autonomous driving has
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1.Uvod

Pr vi us pag@avdjaaupwookinih vozilalogodilisu ses0-tih godina prgog veka,a prvi
prototipovi potpuno autonomnihvozila su razvijenil98-1986.godineod str ane i st r
Univerziteta Karnegi Meloiil,2], slika 11(a)i 1987. godineod str ane i stragi val
Bundeswehr Minherj3]. Pd etkom ovog vekap r a k tjei denmopstriranau s p eagyton@mna
vV 0 g mrpainim uslovimgitoa u t o n o mnuauraniongstoyinea20052006. godind4,5], slika
1.1(b),i uurbanim uslovim&007. gaine[6]. Me L u,t i @thoin druge decenije ovog velkD10
tih godina, d onhpeeikau radvoju atgoritaina ij tehkvy e gt al ke i nt el
odnosnoma g i nisl|kemgzvdja novih softerskh bibliotekaz a ma g iemesnapretkal u
razvoju hardver& o j i omogul ava paral el no rapimergrd Vi d rkjee
procesorskgedinice i do generisanjaelikog brojaobimnih anotiranih baza podatakidapredaku
razvoju vegt al ikagvaoirevdlueiju iugebniciai jod | pet i mebotkaa o gt
komunikacijenfrastrukturaltakozvani pametnigradoyi) potr ogal ki proizvodi
je uticaoi na ostaleoblastil | uds kog drhugntauak a, housntaanvik@a Qi gt nag
medicina, agronomija, ekonomijjedr.

Slikal.1 Autonomnarozilakroz istoriju: (a)Univerzitet Karnegi Melonl894 (b)
Univerzitet Stenforia DARPA Grand Challenge a k mi 20851(¢) Dajmeri B o, g
pilot robo-taksiprogram 2018

Razvojnovihtehnikama gi nskog wul enja i1 nji hovanappedakme n a
razvojuaut onomni h vozil a.njTae hinidkueb onkaodgi nuslkeongj au | per e
inteligencije autonomnih vobnphgakpangempagi det
pralenj a obj ekaapragpr pkap o zsnaovbarngl aj ni h znakov
istovremene lokaliacijevozilai mapiranjao k r u gplamrgngp ut anj e | ul enja au
odkrajadok r aj a gde se neobraleni signal ,akaoil&znzor .

se dobijaju komande zgravljanjevozilomi tehnika kojesej angzivak | oni r anj e ponag:
Cilj ovog doktorata jaazvojnovearhitekture i modela dubokee ur al ne mr ekfga za u
dokrajaza aut on o mnamippinegom| seostvaruje autonomnoodry anj e uvozi l
kolovoznoj tracianalizomi s k | jinfodimaciaea vizuelnih senzora, odnosno kamera.

OsnovnizadataB | gor i t ama marge g a koakigjnagploklerfsaa jget o | e mc
vel om t alorbdd inw, razgujageomakompleksnihi duboki h newural nih
r a | u nzaizetadkahtevneT,§. Kompleksni modeldubokihn e ur al ni h mrega se
zar e gngeprablemaiz domena kompjuterske vizijdla primer, ne&od dobro poznatik i ge sl oj n
mr egni h auVBGNetdld dodd skojeval], GooglLeNet (22 sloja)lj0], ResNet (152 sloja)

[11] , i s | i |dnueb oakrihhi tneekutazisahema dvim modelin.onal n o, napr e
razvoju konvolucionih neural nih mr e § anijim apl



arhitekturama su posledica dva faktora, konstruisasgatupnosvel i ki h baza poedat ak

ralunar sk dardvdran 8@ akomet se i zvrgavaju algorit mi
Primenaal goritama dubokog ul enj au iealnénoweménl eanj e
namenskim ugradnim platfornmea s a ogr ani |l enom ralunarskom sn
zahtevad r ugal i j 12. lpwrgiasvtang e[ mockelia adpboke , ka@ur al n

i zvr gfmazaak k] ubdnosrapredikcije gde se koristi istrenirani modeturale mr e g e
direktnozavisiok apaci t et a model a duboke neulrradjne |nur cerga
neuralnemr efge gi ns ki h f askvtaokroami glaredoetdioa enodeldy i broja opeijac

nad pojedroal mamnkuoaljoea pogktevgngeduboke neuglee mr e g

k oj om s leonkretangaalatat a koja se koristi na ugradnoj namenskoj platfemnsishodno

primeniti jednostavnijimo d e | nad kojim se vrgi manj isnbr o]
odlukuu realnom vremen[l3]. Me L u tmprmh,ement aci ju jednostavnij ec
koji posti ge z ajdwwomakahtavmoagtvaritipogotavd kada sutaplikacije vezane

za kompjutersku vizijupodrazumevajsliku visoke rezolucije kao ulazni podat&edulcija dubine
neuralne mrege i broja | vorova obil no ovanvodi
Stoga, tokom razvojarhitektured u boke neur al ne mr e gogodre aprikesump j ut
na namenskn platformama neophodnoje r om @& igienj e k oijtei [oeb az akdroivtoel rji j
t malost i mogul nost pri menea mmodcel aogmanhaedyv er :
kapacitetom procesora i .Jzedvdagl|razioga,pri projeksogaojd o gi v
arhitektureduboke neuralnmr e e za aut onomno odr gtaengishzewjoszei | a
dubokeneur al néei jmomgée se upmadoevbolt agapisdy at il e
istovremenamo | i da radi u r eal no mlatlorme m&kaojouse EIvuw tgarn ao
smislu ralunarske snage i memorijskog prostor

Kako bi sekreiralaa r hi t e kt ur a namenjenaglinrer@a namnersgogplatformi koja
radi u realnom vremenuspi st up k oj bvojjdisertakijmije redukcgamrojauparametara
neke poznatarhitekturen e ur al ne srar en® & ekadajban io snniut v gagwojjove, v e |
arhitektue, principom kreiranjasloj po slojn e u r a | ndoposiizagi@@dov ol j avaj ul e
Generalniprincip projektovanjaodgovarajii ergodelamr e g n e  a kojnje tseojert wovoen
raduj e d ane sagelapivad malirbrojem slojeva i parametaragda sepotomp ovel ava v el
slojeva ili da se dodaju novi slojedio post i zanj aPodyrving sdoevemalubakihn o s t i

neurd ni h , msime Kpavolucije i pri mene ker nel anadrkankrétnomi t i h
konvolucijom podrazumevajuse i oper aci j a dka@imaainugzaei®m (eng
MaxPooling, ravsnlagjuliil i potpuno povezani sl oj, kao

poput tehnike izbacivanja (eng Dropouf. U radu je primenjena metodologijaijerarhijskog

projektovanja duboke neur al ne eaemengt@amrhittkiuez pr o
specifilnih par ametar a i mpl ementacij e u ci |l j
performansi . Naj pr e su analizirane gl obal ne
domi nantno | ine broj i tipowui neuopéwna, mgegeu,j
na sledeliem hijerarhijskom nivou analiziraju
odli ka svakog konvolucionog sl oja. Na kraju s
veliline konvolucionih kernel a

Doprinospr ed!| ogensug!| @deéisit upa

1. Razvijena je i implementirana nova originalna arhitektura dubekeale mr ege za u
od-krajado-kraja koja u odnosu na referentne algoritegeupravljan@@ bezb el uj e zn
smanjenj e potrebe zZ a ralunarskom snagom
degradacije performansi vognj e.



2. Opi sana je originalna metodol ogija hijerar
procese selekcije osnovnih elermena ar hi t ekt ur e | specifil ni
cilju zadovoljavanja unapred zadatih kriterijuma i performansi.

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

4. Kor i gl efargntnog simulatora razvilenogl abor at ori j skog Si st
veri fikacija i porelenje razvijenog algor.i
koriste za upravljanjeautonomnimvozilima i dokazana je validnost osnovne hipoteze
i stragivanja da je mogul e pr okaplokajea aa i n
ostvarivanjjmeut onomne vognje zasnovan Jrkejiuodnasd r eb i
na referentne algoritme zaupray anj e i ma znal ajno manje pot
kompjuterskimresursima

U drugompoglavljuovog radge predstavljesistema ut onomnog vozi | @ati aut
je opis senzora autonomnih vozila, podsistema za percepciju, planitemprolu nad vozilom U
trel em poglavlju dat je pregled osnovnih poj
ulenja i dubokog ulenja sa akcentl|oaen npaglaslmb o k e
dat supregled ianaliza algoritamd ubokog ul enja primenjivih u si
vozila. U petom poglavlju opisani su problem i metodologija treniranja, verifikacije i evaluacije
duboke neuCentramiedeordiceetarifE.e pog@mvlje opisujgpostupakprojektovani i
implementacij@movog modelarhitektued u b o k e n e uzraa | un| eknajgdeekimedkojaje
nazvana-Net. Usedmonpoglavljuje predstavljen postupalerifikacijek o r i ¢-Net mgdelazal
autonomno odr ganj eacivsmulirdnen uslovikaRézoltatik o m o jg INetn j a .
modelas u u p or e L @madelasPdotNet 0 AjexNeivkoji su implementirans ciljiem da se
uporede performansaodelat o k o m a ut o n o asm@mpoglavunpjikazani du rezultati
verifikacijeur@a | ni m usl ovi ma emul aci j o, kao sdpisrdalzowanogz a a |
sistemaz a aut ono.@@ak | kjeodgt m poslednjemevetompoglavlju.



2.Autonomna vozila

Pod autonomnim vozilom se smaanmostan@bavi joakwvo @
sa il bez prisustva | oveka na me&opyi veraldaf
standardomJdr ugenj a i ngenj er aleng@Sotety mfoAntoniotvé Enginedrsd u st r
SAE J3016_20180f14], slika 2.1.Mot or na vozil a bez automati zac
autonomije Nivoi autonomije jedan i dva predstavljagutomatsku asistencipio z ad el 1 mi | nu
automatizacijurespektivnoNajvi g i ni v o vazila kojarse danagakzeu komercijalnoj
upotrebi su vozila sa nivoom autonomije trpn se nazivaislovna automatizacijeKod usbvne
automatizacije autonomno vozimo e prve@n¢tui u soedarijenB,enprv mgnj a
autoputomi | i vognja u us]l ov iAummmomnasvpziarsa nivmgn astenontije a | a
| e tpredstavljaju visoko automatwcana vozi |l a, vozil a Kkepptanusu u
autonomnu 2Zvao gvnojzui | a sa autonocinpomrmiswusea vioetvior
se uspost aeophbdno je dadpudy igpunjeni svi preduslovi. Primeri prirvezéda sa
ni voom aut osnuo Migkeallneat itraksi vozil a beanatomz al a
okrugenj u, il kappusu [15). @& elitgnamnim vozilima nivoa pet se podraguaju
potpuno autonomna vozilerfg full autonomous vehicjas kojimani j e potrebnoi pri s
vozilo je osposobljeno da vozi u svim uslovirRazvoj autonomnih vozila nivdae t petja utoku
i, mada su pojedine kompan e i i st r ag dozwlu Kaitesticarjendvakvih vazitama | i
konkretnim | okacijama u vige razlilitih drgav
smislu konercijalne proizvodnje i upotrebe. Predikce s u d a jalma patpeino kutonoennac i
vozilapojavitin a t u mpiednih deset godina [16]7].

automatizovani sistem voZnje
prati stanje na putu

voza¢ (€ovek)
prati stanje na putu

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

Slika2.1 Nivoi autonomije vozila [14].



Postoje dva pristupa procesu razvoja potpuno autonomnih vozila, postizanja autonoivige
pet U prvom pristupu proizub a | i aut omobirlaaz viojinst rcaegitwa| kpoo st
autonomiju vozila i dul anojautbnomijinvoaa. aVeloonmwavpBal
automobila se opredelila za ovaj pristuyg primersvi modeli automobilskog brenda Tesla koji
trenutno imaju autonomiju nivoa dya8], kao ipojedini modeliautomobilskin brendovk a 0 gt o s
BMW (model iNext)[19], Audi (model A8L)[20] koji su proizvedeni saivoom autonomije 3e
nalazeu komercijalnoj upotrebDrugi pristuppodrazumevadirektan razvoj autonomnih vozila nivoa
415, odnosno potpuno autonomnih vozil a. koOvaka
razvojne centrev i s 0 k ot e kompanhij® Kpoje isln fokusirane nmazvoj softverskh r e genj a.
Primeri kompanija koje trenutno testiraju svoje prototipove potpuno autonomnih ,voita
autonomije petsu Waymo LCC (ogranak komparsj Alphabet Inc.i Goaogle, Inc.) i Uber
Technologies, Ind21].

U paralel.i sa razvojem klasilnih autonomnit
automobili i kamioni, razvijaju se i autonomna vozila za prevoz dobara koja mogu biti poput
automobila ili kombija, alirobovozi | a koji ma je mogule ostvari

operisanje umkrtwZpidda elLenog

2.1. Podsistem autonomnog vozila

Autonomno vozilo |ine | etiri osnovna bl oka:
planiranjeputanjei podsistem zaipravljanjevozilom. Blok dijagram sistema autonomnog vozila
prikazan je naslici 2.2. Autonomno vozilo opaga svet oko s
razlilitih tipova koji s u vonla kamera radar, lidar, sonar,z i | U

globahi pozicioni sistem (GPS)nercijalna merna jedinicang inertial measurement un{tMU).
Informacijepr i kup!l j sreenzpomolske procesiraju u podsi st

kombinuju informacg sa senzor a i nakon procesiranja it
Podsistem za planiranje korist.i izl az iz blc
ukljulujuli planiranje putanj e,upravianepsgoravadaal j e
vozilo prat.i putanju i ponaganj eprpawkhwanddeen o

vozilu. Ovo podrazumevapravljanjes i st e mom ,z au pkroalvel njae e ,nodnosnca d o m
pravcemkretanja, brziom, ubrzanjen i zaustavljangm vozila

Y

Y

senzori —»  percepcija planiranje upravljanje

kamera — paravac kretanja

radar
brzina

lidar

—_— ubrzanje

|

sonar

GPS —  zaustavljanje

IMU

Slika2.2 Blok dijagram autonomnog vozila.



2.2. Senzorii kamera, radar i lidar

Jedna od osnovih motivacija za razvoj autonomnih vozémgnjenje broja ao br al aj. ni h 1
Osnovnaideja jebilada se razvije autonomno vozilo koje
vozadbdroonatoda je u velini slulajeva | jud&dko f ak
bi se ostvario ovaj zadatak, autonomna vozila treba ne samo da intitfgud s k 0 ponaganj
vozala, vel daiwsdgrjau ek djod jlie ulenwlkt i rati s m:
i kolizija. Stoga autonomna vozil&koriste veliki broj senzorar az | i | i t kombinuju po v a
informacije sa ovih senzorau sni e n e  z[d5k Pouzddndstesenzora koji su deo autonomnih
vozila i sistema za fuziju inforacija sa senzorgredstavljajuosnovuu ostvarivanjupotpuno
autonomne vognje

Senzori koji mogu biti deo autonomnog vozila su kamera, lidar, radar, sonar, globalni sistem za

pozicioniranje, i ner ci j al n 8enzoreu antanomnindroziimase |
koristeza prikupljanje podatakioji se dalje analizirajuunuar centr al nog r al unsée
vozilu i koriste se za kontkonrélwbrzivepvozdayv Osima | a ,
informacija sa senzora koji se nalaze montirani na vozitedstavljaju deo autonomnih vozila
dodatne infoljmacciaj eauddbnomalua vognju se mogu d

skl adi gni h k a poblaki,engctoad canmeinpt eknd jhe uobi | no sadr ge
u kome se nalazi vozilo, ili se dodatne informacije mogu dobiti od drugih vozila puteto-gdozi

vozilo konekcije.Tri osnovna tipa senzokaji se koristau autonomnim vozilima su kamera, radar i

lidar.

2.2.1. Kamera

Percepcijio k r ugenj a aut @osdemmogj\eo kiolra g3 evmsermormivi ge
senzorskih si st ekoarade Mddnanu vidiiyog detvetlesnogspektra slika
2.3,suosnovnii neizostavni tip senzora kojeskoristi u autonomnim vozilima. S obzirama toda
je pravilna percepcija okrugenja vozila najv;
kamera kao vizuelni senzor predstayjanarn resursu saznavanjuoku genj a u k oame s e
i 0 k r uagakojimvozilo interaguje Autonomna vozil&koja se danas razvijaju imaju na desetine
razl i | i tpostavljekilnaneorzila Primeri izgleda nekih od kamera koje se danas koriste u
sklopu autonomnih vozila prikazani su na slici 2.4.

vidljiva
svetlost

P

ultraljubicasta
infracrvena

bliska

bliska

daleka
C | (vakuum)

a2 Ba Gy Sa O Yo %y Uoto o
0, %, 0, 0, 0, 0, 0, 0,00, %,
D o D D %

Slika2.3 Svetlosni spektar.
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Kamer e sraspragtranjemikeon z or i koj i omo,gul'avaju aut or

svoje okrugenje. Prednost koriglenja kamera s
tipovasenzorakoj se takolLe mogu koristiti za vizueli z
generacije sadrge milione piksela u jednom f
sekundi. Ovo dovodi do i nf or maci pebraditid reglnome me

vremenu gto util
kontekstur al unar ske s
visoka rezolucija slika zahtewao r i
kamereu realnom vremenu

e na [kaidioxesuna) irdormacjehsa kamaieuz a h ¢
nage i Stoge eswoovni Nedogtatag kameyt a c igtt et ¢
| adamajpisokih performansi za obradilika dobijenihsa

g

Slika2.4 Kamere u autonomnim vozilima. Lev&lir Flea3, desno goré ADAS kamera
Mobileyei ZF SCam4, desno dolestereo kamera Slightech MYNT EYE.

Primene upotrebe kamera u autonomnim vozilima su brdpee[B0]. Pr i mena ukl j
percepciju, S e ma nan d nknuu s vekoajawHkohj@icothogeudruge aKiarhere
se takobeimogui kunuimangiwnazi[By ez a klcoy ak

2.2.2. Radar

Radar je tip senzoiategrisan u autonomno vozilo i koristi se u svim nivoima autonomnog vozila,
za zadatke poput prg@dljivog tempomata, upozoremnja sudar sa objektom koji se nalazi u mrtvom '
uglu, izbegavanje sudara, pada pr edni h z a dpaepoarawnjekobjb agéa oi spr al

|l ako je radar zrela tehnologij a, u toku su s
vozilima [32]-[33]. Dok ostali senzorimefgzinui zr al unavanjem razlike 1z
koristi Doplerov efekat kako bi direktno meriobrziluo p| er ov ef ekat je vagart
sa senzora zato gto daje infor maci jvaudaalgofimiz i ni

fuziie b r gexgirdjuo n v

Slika2.5 Izgled adara.



Radar dugog dometa je mikrotalasni radar koji radina 77,GHaa ni sku rezol uci
meri brzinu i detektuje vozila i prepreke do udaljenosti od 20Badar kratkog ili srednjeg dometa
jedovoljnorazvienda pri stupalna tehnologija koja wadi
senzor moge da ideueéaktpueerodtr zuaolge mod i otdisgadokptoay.i
dugal ke t al aggmre nd U @ivma ¢adarairpmizvode kamplg¢ksne povratne signale.
Primer izgleda radara koji se koristi u autonomnim vozilima dat je na $ici 2.

Radar se moge koristiti za |l okalizaciju gen:
ispodvez i | a, kao i da wuoli zgrade i objekte koji
senzora koji se koristeautonomnim vozilimanaradarnamanj@t i | u vr emenske pri
k iaiff magla Radamo greatigi r ok u g ao \b0 stepepijilivdogsdomet, preiock260 ml
|l ako je radar efi kasnij.i od kamere i l i dar a
ugaonu,niatkmlmwiut generi ge manje podataka od 1|id
razlikuod kamere | i dara, potrebno mal o ralunarske sne

2.2.3. Lidar

Lidar, eng Light Detection and Rangin@.iDAR), je tip senzora kojkoristi infracrveni laserski
snop za o dtojanji odsenzoja do objik koje posmatra  V etfenutmila lidara koristi
opseg tal a¥®onem.d uNgeiknie oodd | i dara koriste i duge
bolji rad u usNagV ienjehttkoingbaebljavamidagali @itonomnim vozilima
su lidari saotacioromsenzorskmglavom koj skeniraobjektel a s e r s k i m prejektovarmgn d u ¢

ugla vidljivosti. Laser pul sira, a i mpul si S ¢
t a| @ngagoint cloud koj i mo ge da Np priendrslidaa vidkg definioj® $ae k t e
rotirajulom senzorskom glavom Kkoji sadr ¢gi 6 4

generisanje trodimenzionalnih mapa sa visokimoomdetalja je predstavljen u [34rimeriizgleda
|l idara sa rotirajul omnisaeshcezzbr skom gl avom su pr

HDL-64E
HDL-32E

Slika26Li dar sa rotir aj u VeodynsHDEB4EOHDEIRBIWLR) | av o m

16.

Lidar i ma znal ajno velu prostornu rezolucij
snop, vel:i br oj skeniranih slojeva u vertikal
sa rotacionim stogerom ne moge mdba amem@i sler Disnh u
pozicije objekta izmelLu dva ili vige skeniranj

uslovi i zaprljanost senzora.
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Drugitiplidarasd i dari sa mi kr oel e kehgrMicro-€lbcacrMedhanicam s i s
SystemMEMS),sa vi brirajul i [8%]. umeksrtooo gd e@ dmé¢ h anmi | ki p
snop kao kod lidaras a rotirajulom ,sehtdodraskonsag| MEMSn
mi kroogledali ma dele jedan | agders&znisnognos
taa asnih dugina moge i zmer it i PrimertzglddalidaparsaNEMS i t i
vi br i r deflaloin je prikazan na slici 2.7

Slika27Li dar s a ME MSikroogledalimar[38]j ul i m m

Prednosti lidara suisoka rezolucijakojaj e 1 z u z et n adentfikaaijl @bjekatai z a
mogul nost direktnog merenja brzine skenirani
ogledalimaLidari mogu damapirajst at i | ko okrugenje, kao i da d
ili ¢givotol nmeti Tepolbtnfaktori =za uguvidokaednas | i d
relativno veliledimenzieu r e LaMalLut i m, nova regenjhilmapuite
ovog senzora. Novi pravci u razvoju lidara u oblasti autonomnih vozila su predstavljeni u literaturi

[37]-[41].

2.3. Podsistem za pecepciju

Podsistem za percepciju se sastoji od softverskih komponenti kojespeaje informacije sa
senzor a. Zadaci podsi stema za percepciju su
detekcip i pralenje okEmakatid ka pelgmemnu aici j a put a.
percepciju kombinuju informacijelobijenesar a z | isdnZzod, udgkavnom sirove podatka,
pretvarajuiru i nf or ma c iUjowm podsistemuasg¢ragia.anal i za okrugenj
vozilo. Dominantnetehnike, metode i algoritmi koje koristi podsistem za percepciju pripadaju
domenu kompjuterske vizij@2].

Sistem zapercegciu se moge grubo podel i ti na dve cel
lokalizaciju.Podsistenrz a | okal i zaciju je odgovoran za kor |
bi zakl julio koj a Ppdsistemz |detekcijul jeo ddgoeoran za razumevanjea .
okrugenja u kome age proalsa mit evmo miel s.ast oj i od s«
detekcija kolovozne trake, detekcija i kl asi f
prepoznavanjepr al enj e objekata i dSeakaekkbnoponema sistéma lzao d n ¢
percepciju se o0sl| anjZaprepenavaaje dbjekiata de borisherkaa, pidari s e n z
radar, dok je primarni senzor za lokalizadiflar uz dodatak podataka sepe . Sistem za percepciju
pr os | ppdatkgdabijene od podsistema za detekcijipkalizaciju ka sistemu za planiranje.
Podsistem za planiranje odluluje koju sledelu



2.4. Planiranje i upravljanje

Podsistem za planiranje koristfanmacije sa izlaza podsistema za percepciju kako bi planirali
putanju [ ponaganj e vozil a, ukl julujuldi kr a
Komponentesistema za planiranje su:

1 planiranjerut¢ odr eli vanje putanje vVimehundveut al
1 predikcijai identifikuje koju akciju drugi objekti na putu mogu da ostvare,
T pl ani r anjieo dplounl auglmeju vkado traba da preuzme,

§ planiranjetrajektorijei k 0j e del ove precizne putanje [e

Pl aniranje rute je komponenta odgovorna za

dve tal k®dnasimape.na odrelivanje ulica, put ev
i zmelLu ove dvRr ¢ dil kei jna smapbavi predvi Lanj em

put u, kao gto je predvilanje nagarjek Planrangla .dr
ponaganja je komponent a Kk ojopreudet i svakongwemenkkom | e

trenut ku, gto moge biti zaustavljanje aut omo
signalizaciiji, menjanje traka kojima se krel
definisanogg el j enog panagamjtaomvazielnut ku, pl aniranj
putanju za izvrgavanje takvog ponaganj a.

Tradicionalni pristupi u @niranjutrajektorije su tehnike upravljanja bazirane na optimizaciji,
koje redukuju definiciju problema tako gaonp o d In opimizacijiuU ovom sl ul aj u,

vige pretpostavki, nakon | ega e houigtisedbjektygna hi | |
funkcija za odlulivanj ebiranabolgr eege mgjeen eza saati &b U
Me Liun, koriglenjem tehni ka dueéngieiofgrcementdearpirsg | u

posti ge s e upmdiranp trajektdrije genecabhdsistem bije reagujemm e pr edvi Len
situacijama, kada postajiedostataku kalibracij senzora ilinedostatak gethodnih informacija na
mapi[43].

Podsistem zapravljanjeosigurava da vozilo prati put koji je definisao podsistem za planiranje i
gal je upravl | al Pedsisteo mepraviamjesk sastoji odzsoftierskin komponenti
koje osiguravaju da vozilo prati putanju definisanu podsistemom za planikamgonente ovog
podsistema sproporcionalirintegralnidiferencijalni(PID) softverski regulatoriregulatori modela
prediktivne kontroleeng model predictive contrdMPC) softverski regulaton drugi regulatori ili

kotnroleri[44]. Podsistem zapravlgnjeg al j e komande za ubr zanj e, k
vozila.Ovi m se kompletira tok informacija od senz
vognja datog vozil a.
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3Duboko ul enj e

31.Vegtal ka i1 nteligencijal] emae@i n

Vegtal ka i ntel i-tgiehn cgiojdai njae pnraosgtlaolga vbeOk a s a ci
misle Vegtal ka deftiedii@e nkag anappor da se aut omat |
ljudi obavljagjuTak pohas e moge def pnobsbhtvakje inteligent
koji ur el aj koj i percipira svoje okrugenje i
datom zadatkuKolokvijalno, ovajt er mi n s e k or i s kognitiknaf duan kntai gjien ak ai
su wlenjregavanje probl ema.

Vegtal ka inteligencija je oblast koja objed
takolLe ukljuluje i zadat k.e Mag ikmg ko ku [ een ¢pgott gr le=k
inteligencije, d &kku pj emadju skl 3y Nadorepeg pavp rogrami
za i granje gaha su uwéprgvilabdistiaaelprograsnammioe pfedstadjajuo n a |
magi nsko ul enje. Simbolilna vegdgtalka intelig
postizanju inteligencije na nivou | oveka pis
manipulaciju znanjem. Ovo je bila dominantna paradigeh®0tihdo 80t i h godi na pr o¢
pri | eiu hj € orl@ubavrazvojem ekspertskih sistema.

. Vestacka inteligencija §
a — ‘\\

Masinsko ucenje

. ( Duboko ucenj

Slika3.lVegt al ka i nteligencija, maginsko ul

Artur Samjuel, pioniruoblasty e gt a |l k e iikompjetérskigigarged § fei ni s ao ma ¢
ul enje kao obl ast studiranja k oakoanisuwkeksplieitnok o mp |
progamirani. On je isprogramiragru dame €ng checkers Ma ¢ i n s k o(engu haehing e
learningi ML)j e obl ast vegt aslek ez aismti evlai gnean &kiojmep j kud jea i 1
iz podataka, umesto da su zasnovani na pravilirstaplenim od strane programesdika 32, [45].

Pravila e
Klasicno » Odeovor
Podaci programiranje 8
Podaci "l Masinsko s pravila
Odgovori N ucenje
Slika32Kl asi | no ulenje i maginsko ul e
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ginsko ulenje je nastalo iz pitanja mogu I
|l em regava, da s ami naul e kako da izvryg
ul ujuli ¢gialskiumbionltiell kiug emec iufaze u vidujpraviaii podatke u p
reba da budu procesuirani na osnovu dat
rane, kod maginskog tkenj apdiovekuubsapgeeil&ma g i
Ova pravila se dalje mogarimeniti na nove podatke i tako se dolmjgginalanodgovor generisan

na osnovu naul enih pravil a.

nw X C T
~ 0o x =

stem maginskog wulenja je tr®@uakiomasistemu de n e
ve brojni pri mer. rel ewlaemrt jna rao nzaal daaztiz
ray u ovim primerima koja dovodi do tog.
o ulenje je usko povezano sa matemati
0 Vv a ¢ nrotlstatistiei | i maag. i nNaksoupul enj e tegi da
podat aka, kao gto su milioni slika, p
ne skupove podaBagokamnkl agal nd ina Kabtl ias tni
, maginsko ulenje, i pre svega duboko
teorije i vige su ingenjerski orijentisane t e
dokazuju empirijski nego teorijski.

Zadatak mgi nskog ulenja je da otkrije pravila p
podat k a, tako gto se algoritmu maginskog ul e
odgovor a. U ovom kontekstu el emente neslogphodn
ulenja mogemo podel i ti u tri kategorije:

1 Ulaznipodacina pri mer zvulni fajlovi koji sadr ge
govora; ili slike za zadatak prepoznavanja objekata na slici.

T Primeri ol e Kk iupranera grepozzavaaja gov a izl az moge bi
zvulnih fajlova; u slulaju prepoznavafinja o
Aosobafn, Akulafn, itd.

T Mera kval.i et a Twsopeengophodnadik oa Ibg csrmot mad r eud i | i
trenutnog izlaza pr | ktovanog algoritma i ol ekivano
povratnaspregakalbbi se pril agodi o i f i noanpalgbdnsai o s :
se naziva ulenje, [45].

k
t
e

Mo d el maginskog ulenja thasacdoelne giem.Wvama Inen
transformacijas e u | | tako gto se model i zI|l ogcentrplm z nat
problemma gi ns kog i jekuabkook odga uslee nsjna sl eno transform
reprezentacije ulaznih podatakaubokimu | emgeesmatral e o gi re porodi ce me
ulenja bazirani h na ul4648] RBeprezentacije jednoy tslaja duboke p o
neuralne mrege se kreiraju kao rezultat &ige
neuralne 3B ege, slika

Osnovni gradi vni el ement duboki A9. Koevolucieni h i
neur al neng conwlgtienal (heural network C N N) su neuralne mrege
podataka bazir ane nisengzivayjuaauion, alikay. iKonVoluaonenguaalnd o |
mrege su dizajnirane za pr dacweistiir an jvei ¢goeosdtart uakkiar
slika, govor,audio spektogram vi deo. CNN se nayidudnihbignaldkme i st ¢
swvega slike sa kamere, ali i drugih vizuelnih senzora, npr. lidara.
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AV 71 ) \ ,-; Osoba

1]

-, ¢ (—
e 13 A
> 1 o
v S >y
# % e
# t

= E 7 Objekat

Ulazni sloj Prvi skriven sloj Drugi skri\.fen S|0J: Izlazni sloj
— slika (pikseli) ~ivice - konture i delovi - objekti
objekata

Slika3.3 Reprezentacije jednog sloja duboke neurainee § e nast aju kombino
jednostavnijih reprezentacija iz prethod

Ulazni sloj Skriveni slojevi

Slika34Duboka neuralna mrega.
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Duboko wulenje za Kkompj ut erazgdgrua zvhi kamejdijaininiima v
industrijskih sistema i proizvodai domenimak a o gt o s u: automobil ska
nadzorpr ogi r en @ asne v a e n wstd, ipdustria dide@igaraeneralni tok razvoja i
pri mene tehni ke dubokog ulenja je prikazan ne

neuralne mrege, | ime se dobija netrenirani mo
sei sprojektovani model neuralne mrege trenira
sa problemom koji s eodmogng w a ;g @edikdigu)ecalncankiemend i v a
na osnovu ulaznog signala gSsmgseskor aa|l en¢ kajaa
i streniranog modela neuralne mrege koji je do

B S bd

autonomna  sigurnosni sistemi  prosirena

vozila i video nadzor stvarnost
—_—
T
- 2 { )
2 R =3
pametne prodaja zdravstvo

kuce

konvoluciona neuralna
mreza

baza podataka krajnji proizvod
— aklju¢ivanje - predikcija
tremranje “ Jlllj re\;.lnjom \I;remenﬁ]
Slika35Tok pri mene metoda dubokog ulenja: najp
neur al na nhreeggaa ,s en akkoorni gl enj em odgovarajule
Konal no, istreniran model neuralne mrege s
definisani

Konvolucione neuralne mrege su melu pirvim

praktiilzacirjeuali dobar wulinak pri regavanju va
primera praktilne primene konvolucionih neura
stane isa gi val ke grupe kompanije AT&To predpozmayanjeg d e
znakova i proveru |itanja adresa na pogtanski
prepoznavanje znakova i prepoznavanje rukopi
neuralnim mregama [ 5 0CNN-adak@mpjsterskun\azijurzozetnojorejnep r i m
bave as@&njrem probl ema [51B4]l.razl il itih domena

32 Vi gesl ojne neuralne mrege
3.2.1. Perceptron

Kod jednoslojnih mrega, ulnaaz nii z Isaizgnnia | $ i gsnea |
generalizovane varijacijinearnef unkci j e. Ovakva jednostavna i n
perceptrorf47-48]. Perceptros e s ast oj i od jednog ulaznog sl o
arhitektura perceptrona pikazana na slicd6.Uk ol i ko jednu i nstancu za

(£, &), gde se svakic who M o sastoji odn ulaznih varijabli, ao™ pfpj e uo| ena
vrednost binarne varijahle Ovde se termin uol ena wvwvaerddnostst o
data kao deo podatka za treniranje, apodakge ci |l
za koje jewonepoznato.
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Ulaznislojse sastojiodl vor ova kmodlii ksadulgja@znog signal a, a
se dodel juj# tleffimB k.iNaf aktt @aznom | voru s#0ralu
L+ B ] ®, a zatim se znak ove realne vrednosti (+1 ili) koristi kao predikcija ulaznog
podakaX. Dakle, predikcijaobs e i zr al unava na sl edel | nal i n:

G | ReEst | Qe o (3.1)

Ovako mapiranazlazna vrednost je pogodna za binarnu klasifikaciju ulaznog sigBalae § k a s e
izralunava po formul.i

oL o o (3.2)
i mo ¢ e inomradnast izjslkupa {2 , 0, 2} . arae®)a ajz¢ i i €@k od nu
faktor.i neuralne mrege se koriguju u negativn
Prethodno opisalpost upak | e slil an tradicionalnim m
interpretacija perceptrona kaoa | u njediniseke&orisnaizxz| oga gt o omogi |l ava

jedinice spojetakok r ei raj u dal eko molnije modele u odnc
ul enj a.

ulazni ¢vorovi

(x1)
2 w1 linearnai _ .
X AN .step funkcija izlazni cvor
- w2
(X3 J—ws—( 3 —( y
w4
(x4 )
_ w5
( x5 )

Slika3.6 Perceptronij ednosl oj na neuralna mrega

Na slici 3.6 je pokazana arhitektura perceptrona gde se karakteristike jednog ulaznog sloja
transformigu u izlazni | vor . Ovde se kar,akter
nakon | ega se zb zvodakonveriujeulabelsk | @ v é hk gkrijpzndka.nj e m
U ovom slulaju funkcija znaka se naziva akti v

ulaznog i izl aznog, S obzirom da se u ulazno
prenosekarakteristkeu | aznog signal a, ul azni sldjesapeural|h ne r
mrega.mégomga rel i da je perceptron jednos!| oj n:

3.2.2. Aktivaciona funkcija

Aktivaciona funkcija |vora neuralne shopage d
ulaza.lzbor aktivacionefak ci j e j e vagan deoZaipgajaaptnream ajl @
funkcija znaka kao aktivaciona funkcija s ot
kl asi fi kadm,i jaagnvesitutnel i nekcnjh pktizwmadiag miah
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vigeslojnim arhitekturama. Razlilite nelinare
neuralne mrege. K oor zi nsat laktivamana fulkciut aci j u O da

® B = (3.3)
Neuronr al una dve funkcije unutar | vor a, sumu p

teginskih f akt or alzlaz iz nearéna je wekgizktivaabnafviedndst madause
i preaktivaci ond evrwmwedmnadtiil idtegnt gaalad i g aja, k & @
propagaciju unazad.

Osnovna aktivaciona funkcia ( L) j e | i n(eng identdy), sdika3.7(ay.aci | a

B u , (3.4)
Linarna aktivaciond unkci ja se | esto korist.i u izl aznom
ativacione funkcije koje se korsigsdde kogenbotfl &
tangentna funkcija:

B4 OE@h (3.5)
£01 ERIEAEHKa 37(b).
P o
S By ——gh (3.6)
[ QQa £EDIQE diaBAc)
Q p.
3.7
By SN (3.7)

0 SHEOT E diEaB Ad).

Dok se funkcija znaka koristi za mapiranje binarnog izlaza u vreme predikcije, njena
nediferencijabiinoso ne mogul henj «koov§g funkcije za kreira
treniranja.Sigmoid aktivaciona funkcid aj e vrednost (0, 1) gto je od
je potrebno inter ganeftuinrkactiij ak ai osigmasiflokeljpatsimdal bel .i k
je horizontalno skalirana a vertikalno translirana i skalirana, pa je izlaz ove funkgifg.[Tanhi
sigmoida kt i vaci one funkcije su povezane na sl edel

0@ ¢ I QQa g VQ8 (3.8)
Tanhfunkcija se koristi radije negsigmoida kt i vaci ona funkcija kada
bude i pozitivatmnhienegatiraamnzoVakalLéunkcija s
na sigmoid gto je | ini Sigmkid tamhfuzkeja duw ramiim gaingma bile
osnovne aktivacione funkcije koje su uvodile

nekoliko godina, prednost imaaju nove aktivacione funkcijReLU (eng Rectified Linear Unjti
hard tanh
Ew | A@h (3.9)
ReLU funkcija, slika3.7(e).
ke [ ABEHPhPphH (3.10)
hard tanhfunkcija, slika3.7(f).
ReLU ihard tanhaktivacione funkcije su uglavnhom zamerslgmoidi tanhaktivacione funkcije
u modernim neuralnimlmr egama stoga ¢gto je koriglenjem o
neuralnih mrega pojednostavljen. Grafil ki pri

na sl ici 3. 7. Mo g e s e aktivagidbne funkcije dronotene. Nelineee pr i |
aktivacione funkcije su veoma korisne kod vig
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sl ogenih kompozicija razlilitih tipova funkci
aktivatore, to ne bi omoé@guwl ial ¢ eomlojsé omomecdel o na

| =z 02 1
04 { 04 4
o8 1 o

1 “ { o

R — CH, ' Y ~ e

(a) Linearna funkcija (b) Funkcija znaka ((5) Sigrﬁoid |

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

Slika3.7 Aktivacione funkcije.

3.2.3. Funkcija gubitka

U matemati | k teprijimglt u Imii zarcji @ ,i eriglosskunctiofpifungcyab i t k a
t r o gnig eost functiohje funkcija kojapreslikavad ogal aj il i vrednosti | e
na realan broj intuitivno predst aoOptiizagijordse At r
nastoji da se minimalizuje funkcijgubitka. Objektivha funkcija je ili funkcija gubitka ili njena
negativna vrednostfunkcija dobitka éng reward function, u |l ijem slul aju
maksimizovati ovu funkciju.

|l zbor funkcije guonibsahkju iz lkdngu § a a o dog lohikd i B onjol
aplikaciji za koju se primenjue Na pri mer , met oda naj manji h Kk
zahteva jednostavnu kvadratnu funkciju gubitkabliku «w « za jednuinstancu treninga sa
cilianim izlazomy i predikcijomwk o r i lmdarulaktivaciju:

O [ Aaghp ow. (3.11)

Za predikcije vi ¢esoftmhxtuskeja Sotimakunksija ¢ fuskeija kojar i st
uzima vektor ssK r eal ni h br oj eva i nor mal i,z up rei oglae mu
distribucijas a dKk yér ovat nol a pr op o rninivednastinmiulaznite kragepao n e n
Stoga, pre primensoftmaxfunkcije vekte mo g e s a d rbipjeveii | in etgrad jijeslanee v e |
i njihov zbir ne mora biti jednaliroju jedan  Me L ut i m, sofariedunkcijp svakiralenment
v e k t ouzimati jednu od vrednostinutar intervalg0,1) i zbir el emenatla vek
Softmaxsele st o kor i st u neuralnim mregama kako bi

di stribucijom ver ovat nS8tindardpadtenaxiunkt iejna hs =¢ azni
definige formul om:
Q
B Q

(3.12)
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UAQ plBh E« OBHO Ta 8

Rezultatsoftmaxf unkci j e j e probabil i stsekokstal v aZ ar apzrloiblaibt
funkcije gubitka, zavisno od toga da li su predikcije binarnog tipg @ u pi tanj u v
kategort a c i j a: lIresig iguitakuhakrane entopijéeng crossentropy loss
Logi srteigirkeas i j a s e knihpreddija.P rue tspl ous| t agioamaltizsinatEz rd a
ymoge uzet iphv,idajdpedkifadbdarbittana numeri | ka vrednost |
funkciie. U ovom sl ulaju, funkcija gubi tykzaistadabijgne d n u
predikciewk or i gl enjem | inearne aktivacije, se defi
b 1T @ Q° (3.13)

Kada je u pitanju klasdihfivkadinjoas t\iwheds fezal,i |d

kao Vver bkasaidokgef-taklasa al na(engbreusdtruth.U ovom sl ul aj u
gubitka se definige kao:

S I (3.14)
Gubitak unakrsne entropile mp |l ement i ra mul ti nomi nalsagubitdko gi st
unakrsne entropije Takol e, bkaaregr €9sigj amnqgmi nadlennotji | Inag

regresiji Kada se definige

Odabir odgovar aj ul iefunkeije ubitka zavish odekkrétne naglikacijp e

model a neuralne mrege. Takole i zduagammokdvisam.aci o
Za diskretne izl az e  softmaxdktivdciana &unkoija ga éunkdjam gsietka k o r i
unakrsneentropijZ a i z|l aze predstavljene realnim vredn

aktivacija sa kvadratnom funkcijogubitka.

Na slici 3.8. prikazani su izvodi aktivacionih funkcija. Izvod linearne aktivacione funkcije je 1 za
sve vrednosti ulaznog signala, slika 3.8(a). Izvokéijp OE @ lje O zasvakatr az | i | i t 0 o0¢cC
t a lak mfunkcija nije diferencijabilna, dta 3.8(b), pa se ova funkcija retko koristi kao funkcija
gubitka.

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

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

Slika3.8 Izvodi aktivacionih funkcija.
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Kod sigmoidaktivacione funkcijej z r a | u imvada tumkgijeje izuzetno jednostao. Ako
d e f i nakgoeerutiat aktivacione funkcijsa argumentors:

. p .
3.15
[ =g (3.15)
izvod ove aktivacione fikcije je:
T € Q .
gt o j e pri3XBg)zKalnjou lenaot ssigmdidmo §e napi s &ab:i pogodni
T €
- 3 3.17
o Ep €8 (3.17)
S| i | nicatankmaltivacionu funkciju, slika 3.8(d):
i Q p
Q p (3.18)
T € T . g
s 0 p P ° (3.19)

Izvod ReLU aktivacione funkcije je 1 za nenegativrednosti i 0 za negativne vrednosti ulaznog
signala, slika 3.8(e). Kotlard tanhfunkcije, izvod je 1 za ulazni signal od php i O za ostale
vrednosti ulaznog signala, slika 3.8(f).

3.2.4. Arhitekturavi ¢ e shineujalnihmr @ g

Vi gesl oj me emjeu rs@l e Jedogsd ogda . viOye adt ege se ¢
sl oj a, dodatni h skrivenih sl ojeva3i4dz meSpue culfad
arhitektura vigesl ojni h ars& propaghcijomiunapreeggggfeed s e n
forward Osnovna arhitektura mrege sa propagacij ol
jednom sl oju povezani s a ©Ovim jmarhitektorancewuirmad nwe mma
gotovo u potpunosti definisana, kada imamo broj slojevaijbr ul azni h 1 izl azni h
definiciju arhitekture ovakve neuralne mrege
optimizuje u izlaznom sloju.

Naslici39pr i kazana je osnovna arhitektur adkpjeedne
se sastoji iz tri sloja. Na sli@.9a) je prikazana skalarna notacija arhitekture, a na 3I&b)
vektor ska notacij a predstavl jene arhitektur
AMMBM | vorova u 'Qvekttrskarepseremtiamjihovih izlaza,]| h| 8 hig, ima
dimenziun M B . Stoga mogemo reii da se broj |vor
togslojal ako se svaki | vporro nseansltjoijvie ,0dn ag K aelgdraner e p
neuralne mrege je vektor, a konekcije guzmele
prikazano na slicB.9(b).
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X skalarne tezine na konekcijama vektorske teZine na konekcijama

X2 A " rmf’] _ .flhzf:;-_
. wxTNAA . o o matrica matrica matrica /O
(B8 SN A M2 M h22 ) Y)
xa Y 7 Ly (hia ".‘i'hza\'}'
(s ¥
(a) (b)
Slika3.9 Arhitekturaj edne trosl ojne neuralne mrege; (a

notacija.

Teginski faktori na konekcijama i zmelLu ul a
matricomss dimenzijeQwr), dok su tegi nskislohakp predstavieai me L u
matricomsr ,.dimenzijen) @r . Ukoliko se izlazni sloj sastojiiz| vor ova, ofgga je
dimenzijen wn . Ulazni vektore dimenziieQs e tr ansfl@azmiiger erxul £ at
rekurzivnihj e d n 820i3214 3.22

Transformacija odilaza do prvog skrivenog sloja:

| T e (3.20
Transformacija od skrivenog do skrivenog sloja:
L s+ | ntay piBRQ p (321
Transformacija od skrivenog sloja do izlaza:
¢ = i (3.22
gde se aktivacione funkcije rpnenjuju nad svakim elementom unutar vektavée L ut i m, ne
aktivacione fuicije, poputsoftmaxfunkc i j e, v el i maj u argumente vek

325. Treniranje neur apgropagacinurezpe kor i st el

Kod jednoslojnih neuralnih mrega, proces tre
gubitkakmoge ralunativuwWiveadmostnia toesd@ion s jedndstavhoa kt or
i zralunavan) e |qrlesdligjemitda .mr ega, funkcija gubit
obuhvata funckije gubitorimau prethddoim slojeem@ragignt ove g i n s
funkcije gubitka se araplopagaaijuknazad. gi enj em al gor i

Al goritam propagacije unazadchahkwlg, sjte d3R&|vioma
kojir al una gr egkuajguw asdumee npgraoiuz vsodua | okal ndh gr
| vora do izl aza:

"QQ "QJQ 0Q (3.23
Algoritam propagacije unazad se sastoji iz dve faze: faza unapred i faza unazad. U fazi unapred
se izralunavaju vrednost. izl aza i l okal ni Iz
proizvodi lokdnih vrednostikrozsvput anj e od jednog | vora do izl
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33.Konvolucione neuralne mrege

Konvolucione rmewrcaljmd imroevipenesneur al ne mrege
mogu predstavitodma t r i strdktoram, npr.vremenska serija podataka koja se predstavipa 1
vektor, slika koja je 2D matricapiksela, ili lidar podaci koji predstavljaju-B3 matricapiksela.
Konvolucija je specijalizovana | inerana epera
koek ori ste konvoluciju mimmeunjitedmomgehpjau[déhe ui &la

Konvolucija je matemaii'Qkkg oarp ered madjblmijed® a ef ur
"Qkoja omodghivkaciju koju je dr,ugjae diq@dnldronirej a n
konvolucijias e odnosi [ na rezultujulu funkciju i na

QO "NTQO T QT (3.29

Def i ni ¢gi meft) kdouazltat kgnwolucije nad floijom x(a) koja predstavlja ulazni
podatak i¥(a) koja predstavlja funkciju tei ns ki h f akt ok@j d voeg ow ao wmo @
naziva kernelRezul t at ove konvol uadlikp @ng $eaturejnua) Tadaa z i v a

konvolucijusty mogemo pri kazaxi32pednal i nama
i O WO 0 WQW (3.25
i 0 wz] O (3.26)
Kako seulaznipodaci sa kojimaadimo mogu diskretizovati, kooluciona funkcijanad ovakvim
ulaznim podatkons e moge pri k&27ati jednalinom
i 0 w?] o W] 0 ® (3.27
Kada govorimo o multidimenahalnimn i zovi ma, broj podataka sa ko
se konvolucija nad dvodimenzionalnim ulaznim podatkom r i g | e n jdenenzig e rdn e |l a
moge prikaz®828 jednalinom
YHEQ GO A0 oGk 0 Q ahQ ¢

(3.29

Konvolucija je kumua t i vna oper aci j a328noagkeo ndaap issea tjie din aul if
3290va jednalina se naj jubifliotekarkaogii e k o @ au li anpjl & n

manje varijacija ummpsegu validnih regenja za
YHQ 02000 "0Q ahQ ¢ 0 ake
(3.29
TakolLe praksi swsekdreesltaoc ikommra sftunkcikj a, koj,a | e
osim gto je kernel izok33dapravodnmeograbubbop
ul enj a | mpl é&orsdanijt, alirjeanfzivajulkkonwokicijom.
YAQ G0 '6Q 0Q ahQ ¢ 0 ale
(3.30

Konvolucione kmeursdlend rmedeagna principa koji
neur al niphr omreidigeakcie, delijenje parametaraekvivalentnereprezentacije. Kod
tradicionalninneuralhimr e ga sl oj evi kori ste mnogenjtemamat r i
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koji opisuju interakciju izmelLu svakog ul aza i

mrega se koriste rele interakciije. Ker nel s e
procesiramo sl i ku, ulazinii podlait ake mpigkeseéelmatia
mal e znal ajne osobine kao gto su na primer |
desetina ili stotina piksel®Dv o znal i da treba da saluvamo m
redukcije u zahtavma za memor i j o&am, zkRaouvadipa tpielkiiolilne a

model a. Ovo takolLe znal. da i zr alQuvnaa vpaonh oel jigzal
efi kasnosti su veoma znal aj na.

Na slici 3.10. prikazana je 2D konvolucija. Iza j e ograni | en na pozic
pot punost. unutar sli ke, gto se jog naziva I

ulaz izlaz
kernel

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

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

Slika3.10 Primer 2D konvolucije, ulazni podatak je (3x4), a kernel (2x2).

Deljenje parametara se odnosihao da se i st par amet ar kor i
modeluU tradicionalnim neuralnim mregama, svaki
za ralunanje izlaza iz sloja. iZm mraedarka, ogv:
kernela se koristi na svakoj poziciji ul aza,
odluka o dizajnu véeeranenie gaaamenarpi ksal e. d
setovi parametara za svaku lokaeci, ovde se ul i sOmmw jiedan jeetne
vreme procesiranjaD(k  n), ali redukuje zahteve za memorijskim prostorom modelak na
parametaraP r i | &maekglei ko r edovam kevog raziogaekonvoluaig @ o d
znabajefi kasnija od gustih matrilnih mhdkgenj c
efikasnati.

Tipilan sl oj konvol uci one mr eadstojens lkonvauaiene o j i

neur al ne vmuogekpeaolucije u paraleli i stvaraeset linearnih aktivacija. U drugoj fazi,
svaka linerna aktivacija prolazi kroz nelinearnu aktivacionu funkciju, npr. ReLU. Ova faza se naziva
i faza detektora. U treloj engawming kakoobi sesdalie s e
modifikovao izhz sloja.

Funkcija udrugivanja zamenjuje izlaz mrege
bliskih izlaza. Na primer, za wudrugivanje mak
odrelenog broja suseda, uokvirenog pravougaon

34.Evaluaci ja model a maginskog ul e
U magi nskom ul edobrugeneraizatijj modetadnpsncsdmdamiodelu s pe gn o

i zvrmp@pvoad aci ma koj i ,tokom postypkalireniranja maaela. ) protivhom,
ukoli ko je trenior apnrii Inmaogdoell e np rpeovd agcei ndao bkroj i ma |
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previ ge pri | angoveréting[§558),adoe | zantediranimddeln e [ e dobara t |
ul i nak nad plazninppadacima.n ov i m

Jedan od nalina da se spr el i ,eagvearly $tapping[b8 g | e
60,k oj om se ogranil|l ava br oj .Tmkowmtreairnja dubakin reuralniha n j €
mrega, jedan <ciklus prolaska krOhki [kroonps et Rar i

epoha tokonireniranjad u b o k i h n e uJednd epahdiprediraevglaj.a oper aci j u
set podataka prosl elLuje Kadalsaeg Inietuawl sef o
neur al noj mr e g i vi ge put a,v eobdinoojs ntoe ¢kiandsak ishe fkac
neur al ni h mr eegna. bHrveamap ri o nberng j epoha moge dov
pril agol erepgaunderfitidge[6lpa prevel i ki br oj epoha mc
pril agol e noeedittingho d*tloaga |j e potrebno, najlegle
optimalnibrojeppa koj i m se trenira konkretan model du

Kako bi se postigla raznolikost seta podatekkaj i ma se trenira model |,
podat aka, pristupa s eengtdath augroentatian[éZ IStaga,j tehnika o d a t
uvelanja podataka se koristi Tseahrciikdgm nuwelibar jja
se vegtalki kreiraju varijacije nad postojelid
podataka se post i ¢eormagie,lzimirdanja slike, ratirrjarslikd za nmeiolikb r a n
stepeni, mirorovanje slike ili isecanje.r i menom tehni ke wuvelanja po
raznovrsniji set podataka koji se dalje mogu Koristiti za klasifikaciju slika, detekciju objekata ili
sanant i | ku segmentacij u.

3.5.Razvojdubokog ul enj a

Konvolucione neural nesumpoegatie pogp4PgnaetlDuBtai.nu g
tek od 2012. godine koncept dubokog ulenja d
razvoju novih algoritamiprimera[63].S obzi rom da je polje dubokog
nego teorijskog aspekta, napredak u razvoju harduaeiranjenovih bazapodataka doprifesui
razvvoj u novi h al genjmi tama dubokog ul

Kadaj e r e | kua raav@guphar@vera, centralne procesorske jedinice (SRt 1990 do
20l0post al e 50 Ddlie, pkant 2006t rgddimaj e doglaabdai hazvpov
vel i kom mumaglelizacijed low e s a procgsors&fediniok(@PU) kako b sepostigla

bolja grafikaza vi deo i gr e. rerfderavanjgk@mpleksnib i cénh a realnom
vremenu. Rad na razvoju hardvera za industriju video igara direktno je dopzweojfau magi n s
ul enj a i dubokog ul enj a. Duboke neural ne mr e

mnogenja se mogu leizevaima D & f & ¢oxijskmoon@r PNA/IDIA TITAN X

mogu da dostignu i do 6,6 TFLORSAa, tj. 6,6 trilionaloat32 operacija u sekundi.renutnirazvoj
hardvera za dubakaofull &njhe pirdealepsnoerfzsn@Eamia Gpogld i ni c
je razvila tenbrsku procesorsku jedinicu (enBensor Processor Unit T P U) novi I ip
kome se duboke geupaknet antrie g & Campwt ab obrj pen = ¢
efi kasnogl trenutnomajdotjiecGPU jednize.

Razvojem internm dolazi se ddoolje dostupnosti podatakarazvoja novihbazapodataka za
duboko Riazewogje.i nterneta | edistdbummjgvwebniawelikd skupaie s k
podataka, baze podataka slika, eadsnimaka, kao i prirodnog jezika. Jedna od osnowaiba
podataka koja je dopr i neajeénageldeytazapodatadtd] \kagse dub
sastoji od 1,4 miliona slika kojeZsalraylamo doprn
razvoju konvolucionih neuralnih mretyat i Alamég e
Large Scale Visual RekmpghehjankKopedsgnpegani z
[65]. Arhitekturedubokihn e ur al nkbj enregapobelivale tokom go
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predstavljaju poslednju rel tehnologije razvo
arhitektr e postale gradivni bl okovi i Il nspiracija
duboki h neural ni h mrineagedlet kaokjnei | seun j puo bseull i Avl ael xeN ent a
ASuper VisionfA grupe 63aVAGH6 moda azvijdned saeandmaVGGr o nt u
(Visual Geometry Group) sa Univerziteta Oksfg@l GoogL e Net razvijen od ¢
kompanije Googlel0] koji uvode uvodne modulefg inception moduls Residual Neural Network
(ResNet) razviviadm ad <Ktoanpalhiigtgrdadjiovasaftur pl na
152 sl oj a, [ ReNet razvijena od strane istrag
[66]. Nekaod novih otkrifla u oblasti duboko@7,ul en|
treniranje duboki h neur al6§,isitezawideernpaides @9, igranjet et i |
igre Go gd s e k or eng reinforcenmest teparang[pOd M s ti i wdkmjag @ (0 C
do-kraja [72I 76].

e
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4.Primena tehnika d ub ok og ul enj a u
vozilima

Osnove obl ast.i autonomne vognje za koje se
dubokog wulreanjjua noad gsolvead el a pi tanj a:

1 gde sam ja? lokalizacija i mapiranje,
1 gde i ko su svi drugi? razumevanje scene,
1T kako da stignem d glantranajé etanjigd do t al ke B?

Lokalizacija i mapiranjepredstavlamo gul no st vozil a da l.okal i
Razumevanje scene se odnosi na opaganj e, odi
kl asifikaciju objekata i bila na scedinagputwk! ju
pegake, Pdianotriamjje. kretanja odgovara na pitanj
destinacije, ukl jul impjertfajektoijeut ur anj e putanje i

Vel ina algoritama dubokog ulenja koji se kor
r e g a p@blema unutassistemaza percepciju. Ovialgoritmiu k| j ul uj u detekci
objekata, fuziju informacija sa senzora, lokaliz i j u i mapiranj e, semant i
od-kraja-do-kraja.Na primer u [77] je opisana tehnika kojom se ulazna slika preslikava na mali broj
kljulnih el emenata percepcije koji se direktn
Ovakva reprezentacija pruga skup kompaktnih,
kontrolerom omogul U grabob¢npmudel kr e@anjomomna
se moge podeliti na dve gl aepajikojipaghdaitymeéaamijot
scenu kako bi se donela odluka o vognj.i i dr

vozala kori ¢ikejadokram ul enj a od

Osnovne odlike metodaokvirus i st ema za percepciju autonomn
koj i i dent i f iokjekptana obl&sti gela putadji sel psmditra, prikupljanje podataka
sasenzormontiranihnavozils a scene koja ukl juluje debtii panage
na osnovu prikupljenih podataka sa sehabor ki
nestati| kest pobajleeknahtea u p o k r et uobjekatd78). Via gdaent edkecoi
Ssi stema za per cegb@dujniormécijarsaeesenadrag foizija irtfonmacijazsa senzora.
Sistematskpregled komponenti sistema za percepciju dat je u nekpidgglednihradova f9-81].

4.1. Fuzija informacija sa senzora

Fuzija informacija sa senzora je tehnika u kojoj se kombinujamod dobi j eni sa r
kako bi se kreiral&koherentnanformacija. Informacija dobijena nakon fuzionisanja informacija sa
razli]litih senzora je talnija nego gto bi to I

kori gl egnee.odOvpoposebnog znalaja kada se kombinu
[25]. Na primer, na autonomnom vozilu je od interesa imati kameru kako bi se klonirala ljudska vizija,

odnosno ono ¢gto vozal vidi. M e Kbjuse vidnkamdromfjeo r ma
najbolje dobiti pomolu senzora kao gto su rad:
sa informacijama sa radara il | i Komplesmentatne od v
Sa druge strane, kombinovanj i nf or maci ja sa radara i Il i dar

informaciju o udaljenosti objekatspred vozila ili razdaljinu od objekataouk r u g e nj u
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4.1.1. 3D detekcija objekata

Trenutni trend u razvoju aut on amainftrmavijasai | a
kamereildar a predstavlja optimalno regenje u pogl
dva tipa senzora koriste, i pokrivenosti sistema, gde se kakoeisti za viziju, a lidar za detekciju
obj ek atkanmplengebtmnesw bi ne. Ovde se sli ka sa kamere
i kao rezultat 3D konturgretpostavke njena verovatnoia su predvi
r e g e PqgindFuspnanr e §2p |

Novi pristup u regavanju fuzije informacij a
da se informacija sa svakog mriepgao ns,e nnzaokroan tlreegtai
rezul tujule reprezentacije u novu neuralnu mr
slika4.1.0snovna prednost ovakvog regenja je izbeg:

[ e se ul apraindivisualgorpedesiratimariskom nivou na k o n  |precgsiranjg e v r
na visokom nivou

Ulaz

3D oblak tacaka | ,{ PointNet | 4 Dense Fusion

(kona¢ni model)

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

granictni blok
Slika4.1 Blok dijagram 3D detekcije objekata, slika modifikovana na osn8%ju [

Izlaz

412. Detekcija i puppkreeunj e obj ekat a

Detekcija i pralenje objekata u pokretu je |j
vozil a. Kako je redavahj&pnpgvagapapmhemaodgnj u,
performanse regenj &togapadektijuipzruazl eetnnjoeg ozbnjkaeisteajtaa. u
ses Vv i postojelid senzori montirani na vozilu. N
radara i lidara.

Jedan od pristupa koji se koristi | eankodn ekci
| ega sedirretgaroensao det ekt ovan | i #damer@anzatimseossd e L u |
i nformacije zajedno fuzionigu. Il nf ormacije drf
prosluelbdjok za pralenjejiisdoghebuemEbirasbfieka
sa vige tipoviaveenadtmassedpbdbvai sanog model a ol

detekciju i prallonjiegiodjjekmtai wedp@tz2amua dat |
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detekcija meta
radar detekcija
objekata
radarom lista detekcija
slika
kamera
klas.iﬁkacija informacija fuzija
'——=| bazirana na —
. o klasi
kameri
. laserski snop fuzionisana
lidar ROI reprezentacija
- ﬂ lista detekcija ggj‘;ﬁﬁ: Lis.ta
filter stanja detekeija © mokret objekata
vozila odometrija L_ng ckata u pokretu
arom

Slika42Si stem za percepci | slkaknodifikogahaena gseomu vi ge s

[83].

4.2. Lokalizacija i mapiranje

Tradicionalni pristup simitane lokalizacije i mapiranjaefig Simultaneous Locarization and
Mappngi SLAM) [85], detektujeo d r e Kaeakteeistike u sceni i prati ove karakteristike u vremenu
kroz svaki frejm. I1zazlike upokretu ovih karakteristikecSLAM algoritamv r graceru lokalizacije i
orijentaciju vozila odnosndkamere.

video (sekvenca slika) CNN RNN poza

vreme

sekvenca
slika

— [Doep RCny

Slika4.3 llustracija DeepVQOmetod za vizuelnu odometriju ekraja-do-kraja
koriglenjem rekur ent ni h sliknonodifikolanacna asnovuh
[85].

neur c
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Zarazliku od tradicionalnog pristupa,0d 20§50 di ne s e Kk or i «krhjadokrajab o k o
za stereo ili pojedinal na&zikraameu en a& ad wh Gjececrh nw]
opi sana metoda gde se uzima vremenska sekvenc
na ulaz konvolugne neuralnere ge | i me se ekstraktuju gl avne k
Dalje se korist.i rekurentna neuralna mrega za
dobi | a rkejgdokrgjaeza weru slikp 0 z a . Kori gheo] emjaubekakl
modul a tradicionalne SLAM tehnike, jer se pr
r e g e Kkjajedo@rdja za definisanje trajektorije vozila.

Mapiranje zauzetost:] mrege se kKori sztlaiu z a
dinamilkom o4 ugampejggesbivkg problema se obiln
kameei |l idara. Koristi se fuzija informacija sa
|l idara melLusobno k o mpvizeijndvodimnenzione slikeKiaokeerezaucije u ¢ i
boj i, dok se pomoli u | ikdatral adkoab ik caj et rporde dreetnaz i |«
Uobi | ajeni pristup pri mapiranju zauzetost.i r
MeLuti mmyr emawivi vode do toga da se koriste suy
mape koje su za&8fzete ne preskal u, [

i
I:J:: 5' _______
mapiranje mreze Bl I ,,,,,,
i - SRR DI s
senzorskih merenja ® o r i
B Bl e
Slikad4Mapi ranje zauzetosz[8]. mrege, slika
43.Semanti |l ka segmentacij a
Semanti|l ka segmentacija predstavlja problem
podataka sa kamere, npr. dvodimenzionalna slika, i njihovo pretvaranje u masku sa regionima od
interesa. Semantil|l ka segment ac ipiksalu na slici dodeljupei k s e

indentifikacija klase zavisno od toga kom objektu od interesa pripRdaenom tradicionalnih
mebda kompjuter sekeprvoinzailjie kjaer ankotgeurli st i ke poput

ali se tek sapri menom semanti| ke segmentacije vragi
Semanti|l kom segmentacijom se grupigu slilne s
za zadatak razumevanja scene na denhiuhvoglaut a ko]

Primer potpuno konvolucione neural ne nwouege Kk
piskela dat je na slici 4,987] . Konvol uci one n e tkrajadokragja nmiodogme t r
piksetpo-piksel predstavljaju postie j u reke t kdda se sem&oristizh ka s
razumevanje scen8&T]- [90].
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predikcije na semanticka
slika nivou piksela segmentacija

Slika4d5Pot puna konvoluciona neuralna mrega za
piksela,slika modifikovana na osnovu [B7

4.4. U| ¢emd-kraja-do-kr aj a i | i kl omberahpe

Generalnps v a k i sistem koj i sap ozad n it vi azapnoaesindgyijee nf jawz
podataka U /| e-krgjaelo-koaph zamenjuje sve ove fazemacesiranjg@odatakasa samo jednom
neuralnomi ni egamul az podaci sa senzora a. izl a
Drugi m r el i-kregaedokiajh predstaeljpadb ces tr eni reangda pnoeluertak
kraja bez ikakve ljudske interakcijeilkul j ul enj a u pr oces -krajadorkiaja anj a
j e da sistem samostal no naulprocesiranjee rkmraeo rge por ejze
primer detekcija korisnih karakteristikas put a
ul enja baziran samo na ulaznom signal u.

Duboke neur &iagpdok mapgezadautonomnu vognju ko
senzoraoji sumontiranina v oz iuljuu, iohbrkadri gi enjem duboke ne
ove obrade upravljaju vdemt a k o  ddntooluwad gegimod p r a v Ikgmadnddaii Na slici
4.6.prikazan je blok dijagram i st ema za autonomnu vkraigdokmja k or i
gde se za ulaz u duboku neural nu mr ekgoulaznior i st
signal, a izlaz iz dubokeKonred ugriael nn derajauid-kegjacy aj eo dt
autonomnim vozilimasenaay o g i i mitaciono ulenje il:i k1l on

duboka konvoluciona
Kamera > v >
neuralna mreza

Slikad6Bl ok dijagram sistema za autkaadmnu vogn
kraja.

Poznat a r eg ekrgjaalokzraa jual eznaj ea uotdmpisarmaali9%. Bazmajau s u
regempa aut onomnu Vv ognj u-krdfadgkeja du auglavroin eazviehaeza j e
komercijalna vozil a, gde se mo d e | magi nskog
zakl! jul i vankompjuteruavliaszoik i ha per f or mansi smegtenor
automobilaDo s ada r e alziaz cawa noan ormengue rvjoaj n j krajado-krdjag | e n j
uglavnom koriste veoma <J o dlknjee ag lhieth@ikhteure,res kie
na primer primen&esNet50 arhitekture 9. Met oda koj a predstavlja poc
jeupitanju iIimitaciono ulenje, odnosn®g. Wovojni r ar
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metodi se primenjuju sintetizovani podaci koji stvaraju situacije poput sudara ili silaska s puta.
Umesto da se vrgi i mitacijaamrivjiiih podatakaka®r
treniranja koriglene neuralne mrege.

Prethodnaazvop originalneneur al ne mrege za autonomno odr

koriglenjem informacija sa vizuelnih sen-zor a,
odkrajadokraja koja (e biti efidnagimaksai gi @ampai gaa ur
procesora na kome se Il zvr gava prkupljenmgg nngjerer o g r
reimplementacipoznati h reg«mjgdakiza] aal e0dabmoane su dve
za reimplementaciju i porelenje sa novim orig
mregna arhitektura kreirana sa i $towmeedgom aaim
inicijalno kreirana sa ciljem prepoznavanja objekata. Arhitektura Alexd\enajpremodifikovana

a zatim i implementirana kako b ovako izmenjena mrega b

ul e nj-kraje-dokiaja.
4.4.1. Primena modifikovane PilotNet arhitekture z a u | ekrgjaedo- o d
kraja

PilotNet, mo d e | arhitektur e du btoakkeoaznes NYIRIA GNN, jenr e g e
mregna arhitektura razvi | e kaporaip i edstaaljp dubokus t r a
neuralnu moegmnu avk@danj amk ekrajedpikraja [21,82]. Arhitektura

PilotNet mrege se sastoji od normalizujuleg s
sl ede | etiri potpuno povezana sl ;madici4d70r i gi nal
Za potrebe kvalitativnog i kvantitativnggo r e h®wjea neur al ne mregne ar
ul enikmjadoklir aj a, u ovom radu je izvgena modi fik
PilotNet. Ra z | i k a i zmelu o rPiotNeta a moddikovane IvarzijedPkotNetr e

arhitekturej e pre svega u velilini ulaznog signal a,
sl ojeve duboke neuralne mrege. Sama struktur e
odnosu naorigifanu ar hitekturu. U original noj mr egi u
jeuovomraduv el i | ina ulaza 320 I 160 piksel a, a na
neuralne mrege iznosi 320 $igndirbaje pldvekas @olrazlike uOvV a |
ukupnom brojutrenerabilnhp ar ametrara mrege. Na pri mer, u

konvolucionog sloja, u originalnoj PilotNet arhitekturi je bilo 1164 neurona, dokpigue d | o g e n c
implementaciji2112 nurona.
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Output: vehicle control

Fully-connected layer
Fully-connected layer
Fully-connected layer

Convolutional
feature map
64@1x18

Convolutional
feature map
64@3x20

Convolutional
feature map
48@5x22

Convolutional
feature map
36@14x47

Convolutional
feature map
24@31x98

Normalized
input planes
3@66x200

Input planes
3@66x200

Slika4.7 Originalna PilotNet (naziva se i NVIDIA CNN)latektura, slika preuzeta iz
[91].

lzuzevrazlkeu br oju parametara po svakom sl oju,
ulaznog podatkeaememptradiljogyeRPal ompeét mregne arh
model u. Arhitektura reimplementirane Pil ot Net

izlaz
potpuno  kontrola vozila

A |
3x3 B

5%5  Max LI r:m:ui:i N = povezani sloj
opsecanje udruZivanje )ijgru'z'\\/amie > Sd Max o e potpuno 10
RGB " ) konvelucija konvol udruzivanje K luciia  konvolucija T POtpUNo  pavezanisloj
S20x160x3 » 200853 158 % 31 x£4 S konvoluclja — KOMVOICA 33, 54 . povezanisloj 50
normalizacija . 77x14x36 37x5x48  35x3x64 ravnajuci 10

sloj

Slika48Ar i ht ektura rei mplementirane Pil
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4.4.2.

Al ex Net

Modifikacija 1 implementacija AlexNet arhitekture z a

] e

kraja -do-kraja

prva

poznat a

utoednj e

v i g e68].| Aohjtektara AlexdNatv o | u c

mr e sp sastoji od pet konvoluciondiojevap r al eni h z al o f e wmgksimizacijpne
ReLU aktivacionih funkcija, tri potpuno povezamstoja i jednog sloja sa primenom tehnike

i zbacivanj a.

Original na

arhitektur a

AAlerNetN e t n

mrege su ostvar elmageNetamib e nj u #2818 BAREGekatmagedet
je velika vVvizuelna baza podataka dizajnirane
prepoznavanje objekata.
“ \
. 48 2 192 192 128 204t zoag \dense
il SE 57 128 e _
\} . 13- 13 13
f 5. 3 ‘.¥ _
224::::.. | \_L 5| ; ............ ; ) L] 13 33.‘ \13 13 dense dense
b\ 3‘ N T
[.l_ll i ) 192 192 128 Max L o
224\ listrig Max 128 Max pooling 204 2048
of 4 pooling pooling
3 48
Slika4.9 Originalna AlexNetrhitektura, slika preuzeta i68].
Uovomradu Al ex Net mregna arhitektura je modifikc
ul enjknajado-klr aj a z a a ufshka4ldb arigivamajanhjteldturiAl e x Net mr e

postoje dva paralelna proces®azlog za ovo je istorijskprouzrokovan nedovoljnim hardverskim
performansama al unarskema u to vreme, [ regenje je |
paralelne granea dve nezavisgr af i | ke pr o &ebzimma thdaje paaspolaganjo e .

bilo dovoljno hardverskih resursa, za trenirapje e d | \amgjamte/el e x Ne t mrege | e

jedna GPU jedinica, pa su se i konvolucije odvijale u jednoj grani. Ovo je prva razlika u odnosu na
originalnu arhitekturu.

U ovom radw e | iulaznogasignala je 320 x 1@kselg a nakon odsecanja slike 320 x 65
pi ksela, dok je u originalnoj Al exNetRazikkathi t ek
velilinama ulaznih sl ojeva | e tritslojacsauldar unjai vtaon j d
maksimizacijom, s obzirom da nije bilo dovoljno piksela u e d | wnglememtaciji nad kojim bi
se izvrgavalo udrugivanje. |l zostavljen je
udrugi vanj em ma k sturiog koravaucipnogrsloja aak384 odlikaei poslednjeg
konvolucionog sloja sa 256 odlika.

prv
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1zlaz
kontrola vozila
x { f potpuno
B hing 4] e Max
= = . | e~ | / / / povezani sloj
- T m— 4 / ‘ ;, ___[—udruiivaje 1000
= — = e T ¢ k 000
- 1T x11 —2 3 3X = e potpuno
5x5 3 X3 S
S povezanisloj
S T -
RGB opsecanje konvolucija konvolucija  konvolucija ¢ it ravnajuci 4096
320x160x 3 78 x 14 x 96 74x10x256 75x8x384 70x6x384 3x1x256

sloj
normalizacija

Slika4.10Ar i ht ekt ura modi fi kovane i rei mpl em

Razlika u velilini ulaznih slojeva je utica
se treniraju, odnosno tegi ns k iokomfraaismanjengdragj z me L |
parametara za treniranje, tako da originalna AlexNet &rhitei r a i ma 63 mi |l i ona
implementacija 42nilionap ar amet ara koji se treniraju. Posl
arhitekture i nage i mplementacije je u posl e
Al ex Ne't mOeQ§e | vmaovwa u izlaznom sl oju, S o0b:
takmil enja bio da se Kkl mgistbgadrigirjalea athiekibaimakla 2000 | i |
izlaznih Uvaagoa aplikaciiji, p ost ouglaokretanjmo | e
upravljala, odnosno vol ana.
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5. Opis problema 1 metodologije treniranja,

veri fir kacije I eval uaci | e
U procesu projektovanja novehitekture duboke neuralmar elg@r i gi en j e eksp
pristup. Kako bi se projektovani modeli neur a
svake eksperimentalne arhitekture, koriglen |

opisana postavka problema, netto|l ogi ja postupka za ostvarivan
aut on o ma, dazaspodptaka i opis pesa treniranjaevaluacien e ur al ni h mr e g a
problem koji se regava.

5.1. Postavka problema

Za autonomno odr §ganj emoekarstidntehnikak lo & afkrajedo o | tr
kraja za autUdnmazmnu dwadg@nrkjuu neur al nu mregu za al
izlaz je kontrola vozilay n a @ é raupanbdkretanjau p r a vautgrmeobbilaa U | e-krgjaglo- o d
kraja se pri menj jem kontralisanjawaila semoe@wmvu slaanog sighala sa
kameretokom rada u realnom vremenu, slika3.lnspi raci ja za kori gl enje
senzora je bazirana na | injenici da je | ovek
vozz |l om. Stoga, osnovna ideja je da se klonira
slika sa kamere postavljene na vozilu donosi odluka o pravcu kretanja vozila, odnosno o uglu
okretanja wupravljala.

Slika51Aut onomna vognja u realnom vremenu: na
neuralne mrege, odreluje se ugao okr

Postupak regavanja opisanog probl ema esse sas
trenirati isprojktovana nar al na mr e g a, razvoj n e ur pokledee, mr e ¢
autonomnav o @kadaseu eal nom vremenu vr ge kepmamddaugaoi j a,
okretanja wupravljala samo Dbetalamldok dijagram svih éapawit n e
postupkuostvarivanjga ut onomne vognj e krajadolgdiamnkazanne naslieén| a
5.2.

Kako bi se izvrgila akrweinziircainjjae prooddeetl aak ad upbootk

vozladvek wupravlja vozilom dok se istovremeno
okrenut upr agabprikupljen udaom trenutku bradstavlja jedan podatak. Autonomna
vognja se momud avrogiut iaua osomne vognje il.@ u

koriglen u ovom radu je simulator razvi9Zen u |

U slulaju koriglenja simulatora autonom)e Vo

regi mu vognje od stane | oveka tako gto korist
az

0
|l emu se b a podataka automatski kreira.
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Faza Ulaz Akcija/objekat lzlaz

Snimanje:
1. Prikupljanje Covek .
e kontrolise » | Slike sa Ugao || Baza
poceteke ial odataka
I vozilo kamere |upravljaca p
(manuelna voZnja) _
Baza Projektovan model Penian
2. Treniranje L,
J podataka duboke neuralne model
mreZe
Zaklju€ivanje
Slike sa R
3. Zakljucivanje kamereu | Istreniran | Kontrola ugla
(Autonomna voZnja) realnom model upravljanja
vremenu

Slika5.2 Blok dijagram postupka za ostvarivanje auto mne vognj e.

Podaci akvizirani tokom manuel nog regi ma Vo:¢
za svaki frejm. Slike se koriste kao set kara
labela, Y. Brzina vozila je fiksirana radbojednostavljivanja problema. Podaprikupljeni
kori glenjem ovog prtiesiranjepearalnenur eugpeo tkroejba j welnii  da
samo na ulaznim podacima, bez ikakve ljudske interakcije. Ova tehnika se stoga naziva i kloniranje

ponagarjad a, [ i mitawwhbna mlegpezaDabobaomaet
ovoj bazi podataka predvila ugao okretanja vo
autonomnu vognju u istom okr ug erepiezentaivnopputagit or a
je odrganje vozila u kolovoznoj traci tokom |

52.0pi s simulatora autonomne VoOG¢

Platforma koja je korigiena za kolekciju ba:
kao i za samu autonomnu v o ¢gnplementiggumodslaunewsalnia | u i r
mr ega z a-krgjiddelknrj ®) awmdza autonomnu vognju je simu
otvorenim kodom kreiran od strane komanije U

Reprezentativna putanja za ajabagenpodataka. Izgledg nj u
putanje za aut onomn wdodozdgpprikazanie naslichBul at or u, pog
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AR e ey
Slika53Si mul at or autonomne vognje, pogled iz vz
Doksevor | o krele u manuelnom regimu rada, slik

istovremeno snimaju put ispred vozila uparene sa uglom pod kojim je okrnenutauv | | a | u

trenutku, slika 3. Ovaj par podataka slikagao s e sni ma un.ldsVvakerlfrejmu d i r e
se snimaju podaci sa sve tri kamere wuparene
reprezentativna putanja je koriglena za vognij

0 ugluokretanjau pr av |l j al a d orantesui samo nar osroVu rslikensa kamere u tom
trenutku.

postavljene na vrhu vozila. U donjem desnom uglu slike kapslike koju vidi centralna
kamera na vozilu.
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Razlilite odlike reprezentativne putanje pr
krajadok r aj a za autonomnu vognju. Na pri mer, mo d
krivinama,narazlii t i m teksturama puta, na p Nazaahtevaji r a z |
deo ove reprezentativne putanje su tri krivine pod pravim uglom. Ove krivine se nalaze odmah nakon
prelaska most a, gt &.3 Kdaovorna tjaka jes defihind sa cmvembelisnl i c i
trakama, ivilnjacima, i1li samo praginom i zmel

Primeri slika koje se prikupljaju u postupku kreiranja baze podataka dati su aebslideo puta
gde je kolovozna traka definisana sa crweetm prugama prikazana je na slicbb a ) . Razl i
teksturena putu se mogu videti na sl&5(b) koja predstavlja most preko jezera. Na samom mostu
kolovozna traka je prekrivena kockama, dok se na drugim delovima kolovozne trake nalazi asfalt.

Granicaputma mostu je nizak zid. Deo puta oivilen
bankinama prikazan je na sliéi5(c) i 55( d ) , respektivno. Ove razl
okrugenju wutilu na velu opgtost omondel au krogal
scenarijima.

@ (b) (©

Slikab5Ul az ni podaci snimljeni na razlilitim
centralne kamere postavljene na vozilu.

5.3. Kreiranje baze podataka

Prikuplianegp o dat aka se vrgi u manuelnom regi mu Vvoog¢
trikamaremontra® na vozilu dok se vozilo krele repre:z
trakom,sika54. Na kraju vognje u manuelnom regi mu, :
su uparene informacije slikagao okr et anja wupravl jlkd koje gua sv
prikupljene u jednom frejmu simultano sa tri kamere montirane na vozilu je prikazana Bbslici
Tri kamere se koriste za potrebe treniranja. Tokom postupka prikupljanja podataka, u svakom frejmu,
slike sa sve tri kamere su uparene sa itlenti m ugl om okretanja vol an

vidljivosti ovih slika za sve tri ghkamgere 0scthow
za korslikgd a& ntj rei kamere u postuk&snitjeniuahaai ni
tokom same autonomne vognje, koristile se samo

Slika 5.6 Primer akvizicije podataka prikupljenih istovremeno u jednom fregautri kamere
montirane na vozilu: (a) leva; (b) centralna; (c) desna kamera.
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Kako bi se prikupil:@ kvalitetni uzorci, koj i
krele u manuelnom regimu rada na riesytiimun aluitro nk
vognij e.prikipljdnjaphodat ak a, ci | j je bio da se vozi
Posebna pagnja je posvelena vognji u krivinam:
naul i kako da se ponaga u krivinama.

531. Uvelanje broja podataka

Tokom postupka prikupljanja podataka, nekol
snimlieng pr i plikepilenipsdaci sa sve tri kamere. MelLut
prikuplipnabaza podat aka niugoemkaslatdg rdazledqastuplose telhnjcirza
uvel anj e b, ergpaaammentatiom kJaedna od najvagnijih kar
putanjesu krivine. Jednostavan metod za dupliranje baze podataka sa stavljanjem fokusa na krivine
jehlouvel pafataka tako ¢t wertikalnojosi| a nkerenjeoulla akretanjae p
upr av lpjoarinao gjaenbr oj em 1 1.

Uz dupliranje br oijrenranjz ou adklaa kjoemgbhremjid padat
j e obezbelenastdoldan aalanovir edondbe | u . Kako je rerfg
zatvorena putanj a, mnoge krivine su u istom :
Ukoliko bismokoristilis amo podat ke koje smo prikupildi na
okreeilu velini slulajeva, iako bi t adampulaciomf or m.
nad slikom, u ovom radu okretanjem slikevaotikalnojosi, i invertovanjem vrednosti ugla okretanja
upravljala, obezbeluje baladsesivnaomobaZenpodat
ponaganje u krivinama u | evo i u desno.

5.3.2. Baza podataka

Ukupan broj akviziranih uzoraka je 2890 slika rezolucije 320 x 160 x 3Broj podataka u
kreiranoj bazipredstavlja slike dobijene sa sve tri kamere, odnosno prik@pgeninformacije u

11,430 vremenskih trenutakd.v aka sni mljena slika ima 320 pil
kanala dubiné RGB sl i ka u boji. Prosel na v®=KBiS3vakma me
slika je uparena sua uwgllga voakrrae tual nojma vurperdanvol gjia | a

i zmelLu 11 i 1. Nakon primene tehnike uvelanja
68580 Podaci su podeljeni na set z aodatakedabrana nj e

za trening, 5864 uzoraka 20% podataka za validaciju, ¥T36u z or ak a, k a o tapelio | e

5.1.

Tabela5.1 Baza podataka parovaslikagao za aut onomnu vognju

Treniranje Validacija Ukupno

Broj uzoraka 54.864 13.716 68.580
Procenat od ukupne baze podatak  80% 20% 100%
Testiranje je izvrgeno tokom faze zakl jul
vogmhj € azi z akkeégamoka cenaamg kamereskoje se akviziraju u realnim vremenu se
kontinuirano galju na ul az irsdilrienuglaamogk metdaen
Eval uacija uspegne autonomne vognje je izvrge
kol ovoznoj traci, odnosno ne skrele van pred

smatra se da nije postignutppus g na aut onomna vognj a.
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5.3.3. Pretprocesiranje podataka

Za treniranje duboke neural ne mriednealne levegi s ¢
desne, slik®6. Upotreba tri kamere za prikupljanje i
zaasit onomnu vognju primenj9%8no Sjve itru ao&idudkiemsmua
sceni simulatora, ali snimljene sa neznatno r
j edne central ne kamer e jka&zappdaofregnekaod oolgerfpr@ander i p

za upravljanje vozilom kada je potrebno da se ono vrati na centar kolovozne trake. Kako je ugao
okretanja wupravljala uparen talno sa centralr

desnu kameru. Ovaj koe k c i o n i faktor se takolLe moge s ma
podegavat.i u procesu treniranja.
Odsecanje delova ulazne slike je izvrgeno Kk

informacije za aut onomnu shkenakojimase viditnebg, kao isdanji u k |
deo slike na kojoj se nalazi prednji deo vozila. Primer slike nakon odsecanja navedenih delova
prikazan je nalici 5.7.

Slika5.7 Ulazna slika nakon odsecanja.

SIl'i ke su normalizovane tako gto je vrednost
maksi malna vrednost koju piksel na sl ici mo ¢
nor mal i zuj u u Jlo.psCgrut riizrmenljue Opodataka po sred
0.5 za svaki piksel:

. w
W — ™ (5.1)
cuv

gto rezultira time da se vrednostwi <O h pikse

54. Treniranje duboke enjeadkrgd-do-e mr
kraja za autonomno odrganje Vv

Tokom treniranja, slike sa centralne, leve i desne kamere montirane na vozilu se dovode na ulaz
model a duboke Iik&%8 alkme i mfegpemstri k akaeza e , t
treniranje mrege i pomage se modelu da bolje
linije kolovozne trake. Slike sa centralne kamere se uzimaju bez izmena, dok se za slike sa leve i
desne kamere primenjuje korekcioni parametareadvmn o0 st ugl a okretanja ufg
podegavanja hiperparamet ar a t ok okorefrionpgfalitggek a t r

je postavljena na 0.22, vrednost odrelLena eks
merenjima ugla okretn j a upravljala za sli ke sa | eve i

pretprocesiranje podataka takolLe spada i ods e
|l emu se koristi Lambda sl o] iz Keras bibliote
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5like — Ulaz X Ugao rotacije robota — lzlaz Y

Leva Centralna Desna
kamera kamera kamera
l h 4 k4

h
ako uvecanje podataka: ako uvecanje podataka: ako uvecanje podataka: ako uvecanje podataka:
transformacija slike transformacija slike transformacija slike Korekcijoni parametar

Y l e
— duboka
efinsk
p , > neuralna
aktor .
mreza

A
szuriranje
tefinskih Yy Yy
faktora il N ) .
Predikcije ugla rotacije zmerene vrednosti ugla rotacije
Ay W
B A— &
r, - ™ ,.f"/ H‘\.
[ Adam Optimizator et { MSE )
B & a -
. -~ o —

Slika58Di j agram toka treniranja e&mabdokreaneur al n

Svi modelisu trenirank or i gl enj em baze podat ak afunkcinj a j
gubitka koristi se srednje kvadratna g § kng Mdan Squared Errofi MSE) kako bi se

mi ni mali zovala gregka izmelLu predikcija za ug
MSE je funkcija gub iregreswninino je & a m&]. Qvil frkcijeogdhitka v a r a
uzima sredy vr ednost kvadrata razlike izmelLu ori ¢
vrednosti, jednalina (6.2). Prednost MSE met o
kvadrata gregke dovodi do ef ekt aisamamodelfokusieal e ¢
na ispravljanje velih gregaka.

0DYO-B o W , (5.2)

gde jew vektor odN vrednosti predikcija, & vektor koji predstavljdNt al ni h vr ednost
merenja.

Tokom procesa tre@rn j a mr e g e, A @Bjgjaprinoepjeéninansvaztia modela. Adam
optimizacija je jedna od najefektnijih opti mi
Empirijski rezultati demonstriraju da Adam optimizacija daje dobre rezultate u prak&h
optimizacija predstavlja dominantan izbor kod

mrege su trenirane koriglenjem MSE funkcije g
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5.5. Metode merenja odstupanja vozila od sredine kolovozne

trake
Osnovna ocena awtn o mn o @ odrganja vozila u kol ovozi
konvolucione neur al ne mrege | e uspegna [
podrazumeva da je automobil pregao |itavu put

t al kue inadsatlajvi o da se aut oNacliuib.9se katas prikaz voslaw m p
simulatoru tokom uspegne vognj e

Slika59 Sni mak jednog trenutka uspegne VoOG¢

Kao mera kval it et adstupame®zlaod sradioekolgvazne inake, odnosno
u simuliranim uslovima, meri se broj piksela oehtralnélinije vozila do sredine kolovozne trake
Na slici 5.10a), je prikazano vozilo na kolovoznoj traci gde gevenim strelicameao z nal en o
odstupanjeod sredine kolovozne trake,0 z i | o k r e | limiji puth.iNg slici 5.16() feo |
prikazan primer dijagrameelativnogodstupanja kretanja vozilaodcera | ne | i ni j e na |
Tvi g e det a re]ata/nogndsm[mnjda n predstavljeno u poglavljd.2.2.

Relativno odstupanje od centra trajekforije za jedan pun krug autonomne vozuje
100
. ! o {: L et

' i A
(O] @ @ @O W m W m | w (@

 — Y s A s SR s S |
o 2000 4000 000 8000
Bioj fiejma

100

(b)

Slika5.10 Merenje odstupanja vozila od centra kolovozne trake; (a) postoji odstupanje,

vozilo se krele blige | erelaijnogodstiupanjakrgtanjpa, (
vozila od centralne | inije na |1
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Kvantitativno merenj@dstupanj&kreta) a vozi |l a od sredine kol ovo
dve gregke, sr ednjienedsquareeadn megraneapsagkng r (eM&E (| A
T integral absolute error Sr ed nj a kv ajelp rad cthsat agvrlejgeldi@aaapseludna a | i n
grkajge predstavlib53ena jednali nom

V60 @ W8 (5.3)

Neuspegnom vogakoent asrej esmadzial a sa zadate put
simulatora znali da je vozilo zavrgil omostmagnij u
Na slici5.11dati su primeri skretanja vozila sa kolovozne trake nakgh Jevoziloili zaustavljeno
line moagset aviti vognju po definisanoj kol ovoznc
putanje znal. n eario pie g stanju daongstayi yaljel kretdrge po definisanoj
putaniji.

Slika511 Pr i mer i n e uisketagjemvezilassa kploviozame trake.
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6.Projektovanje | implementacija nove arhitekture
model a neur al ne -knajacdg-krajaz a
Zza autonomnu vognju

U ovom poglavlju opisana je metodologija projektovanja nove arhitekture modela duboke
konvolucione neur aklaadokmmaé¢ @e zaa awlt emjoennad vognj
se validiraju modeli magi nskog yiethadjom poglavljus i mu |

6.1. Definisanje metodologije kreiranja arhitekture duboke
neur al ne mrege

S obzirom da su duboke neuralme e e kompl eksni sistemi, | i
definige mnogtvo nezavisnih parametar a, i zab
hijerarhijsku anali zu. Naj pre se anali zieraju
domi nantno | ine br ojpredstavla p @wib i s1luo jneNakonadggseo mu je
na sledeiem hijerarhijskom ni voNa &maljiuz isreajuu 1
hijerarhijskom nivouazmera ut i c aj koavoluclonihnkernels a mi h

Osnovna ideja tokom procesa dizajna duboke |
kori gl enj ekmjadolkraja falko daose koristi a| unar s ki mode,jdekfse k a s n
istovremenoposti ge @gel jenajtalomfpmgti, u odnbenommnspeyd

kolovoznoj traciR a | u n rajefkdsnijimodel j e obil no model sa naj
koje je potrebnktnor enivreatii ,s @troojjeen dnarte mat i |
i zvrgitravi maddivajnirane neuralne mrege. St og e
velilina kerdi@a maj ubdbjekmapa uticaj na ral unai
strane, uspegno odrganj e vozi |l wsimulatckucalutanenme n o |
vognj e, oodsaupai@mpeml a od sredine definisane kol o
vremenu.

Kao gto je detaljnije objagnjeno u trelem p
mrega i d wasoiia ev iudaeksperienentalnom pristumegog t o tgomjskaolast

St oga | earhitektwrmmudlork® neur alne mrege kojom rega\
nazvali INe t , rezultat eksperimentisanj ai rsaaz hgrl a dii
brojem slojevadubinekonvolucionih slojevaodnosndroja mapadlikav el i | i ne ker nel :
slojevau d r u g maksimijagjomi,na Kkr aj u, eksperimentisanja s
povezujulih slojeva.

lzlaz
kontrola vozila

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

ravnajuci
sloj

Slika6.1 Arhitekturapr ve eksperi mentalne duboke ne
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Bl ok di jagram ©prve eksperi mental ne arhitek
automatskog odr ganj a vozi |llaArhitekkra pneekspementaineé r a c
duboke neuralne mrege je jednostavna duboka

konvolucionog sloja sa 16 mapa odlika, jedni
slojem.
Prvi kor ak u emjabogfasekorig@dnostayn&roengv ol uci ona neur

Primenjaa je operacija dvodimenzione konvolucije nad sirovim ulaznim podaicistiel, odnosno
nad pikselima:

YHQ G0 A ‘0Q ahQ ¢ 0 ake (6.1)

gde ulazna slikhima tri kanala, RGB, i dimenzije dimenzijama 320 x 160 pikselar i gl en j e

v e | i5Ixb. Kernel se koristi da sedvoje delovi slike u operacifkonvolucije Izlaz iz operacije
konvolucije jeS(i,j), dvadimenzioni tenzor mamllika. T e g i n s kw, sefdelekktomdswe delove
kernela za dat. sl oj u konvolucionoj neur al no
bez obzira na to na kom delu slike se nalazi

Jednalina za ralunanje visine i dugine konvol
o ® O ¢V
~
. (6.2)
- 0 O v
~ p
gdeswWiHdugi na i vi sFjnea weé laiznRekarakhPeeijspejavanjei K je

brojfitera U nagem ekwslpaznanesnlt ilB2Gx 1p0pikselae-1=i2 |karakje 1, i

nismo koristiliispunjavanjegP=0.0vo dovodi do vedi $319i0 i=2599.aznog
Dubina izlaznog sloja je jednaka broju filtei@ = 16u o v o m . Igldzni Yolumem nakon
operacije konvolucije je:

@ 20 z0 (6.3)

gt o Bl1A5B6.Makon konvolucijeReLUaktivaciona funkcijd99] je primenjena

YQOW & @ a8 (6.4)

l zvrigemwol ucija je pralena sa ravnajulim sl
odli ka konvertuje u jednodi menzi o pdarametrenkza or .
treniranje, S obzirom da i mamo Kk o mimnenzijg begu | v
i kakvi h matematil|l ki h oper aci jKadapostdie prostayrie adiike i m
slike kao rezultat konvolucije, primenjuje se potpuno poveza s | 0 ] gde se svi |\
sloja kombinuju u jedan jedinstveni izlaz koji direkimeds i Wrednostiu gl a okr et anj a
Kako postoji samo jedan i z| aegresovnaark e/ @laipanebmy al n e

| v or, odnasnotrenarabilnin parametaq@par ve eksper i mentianbsn32686be ur al
nakon poslednjeg potpuno povezanog slBjamjektovani model prve eksperimentalne arhitekture
|l emo nazvat. J _expo0.
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Model je treniran kori gl en jkrerang b skzoer i @d ceantj ®kma
kvadr at nemg ngeanesquliared, errofMSE), funkcije gubitka iAdamo pt i mi zat or a,
detaljnije objadgAjtemmo mn op oagd ragvd njue vwreainbma u |
viemenuk or i gl enjem opilsmene mdadpokeaei neduu&pe §ygobd e mj
predstavlienk onvol uci one neuralnejumdagsee wvdezghoanujl

vel | e seknisahogputaMed ud i m, ocena kval it adtrenvaniog u |
mod el i pak na kdrakteristikee kkea ok ogtios nsee moge vi acet i i
vognje u okru@0fnj umosdienhuljaet oraaul[i o da prati |
pored same ivice | e zmijeiagde.Sprovedereksperiment jeipgkazaoida me L
] e odabr an pravac kreiranja duboke neur al ne
odgovarajuli. Jedino, modelu je neophodno obe
bise postiglaygse gna autonpomna eoogoamje vozila u kolov
Kao gto se moge videti i, agkovijle &lgdeariemant
veoma plitka, sastoji se iz samo tri sehimpa, b

je visok.Obj agnj enj@et o eseu ktaoomeul az u neur al nu mr e
kamerom koja se nalazi na voziNiakon primene konvolucije i ostalih operacgalazi se dwelikog

broal vor ova wu izl aznom ol opjedstavijenent neotiemisusekoristipe . T ¢
operacije za redukciju broja parametara, kpno per aci j a Retultatigksperimenjsa m.
predstavljenom jednostuawm@gminegar sll edmeimr é @gam
odgov adudgka hemal ne mrege za autonomnu vognju.
arhitekture neuralne mrege:

1. Isecanjeslke Del ovi sl i ke kao gto su nebo ili dc
nNi su relevantni za autonomnu vognj u. Ono
reprezentacija su put,cvénagrva migjampwa i viivg € ng wat
bankinap r a ¢ iogramamost. i

2.1l zvr gi ti normalizaciju podataka kako bi S

podataka modela. Ovo garantuje stabilnu ko
3. Koristiti operaci jmanydroudirvogn jlav okraokvoa bnie usr e
sl oju, i posl edil no, br oj parametara koji
generalno koristi za smanjivanjee | iilz lnaeza mrege | prevenci j
modela.

4. Koristitivi g e kionih glgeva) s obzirom da su konvolucione operacije odgovorne za
izdvajanje odlika. Prwvi eksperiment | e pok
odli ke neophodne za autonomnu vognju (npr.
konvducioni sloj nije dovoljno dobarznegavyasjtav!| j enog probl ema
kreirati vige mapa odli ka.

Kako ahitekturud ubo ki h konvol uci oni h neur aldubinghpo mr e §
broju i tipu slojeva, dubina konvolucionih slojevagnosno broj mapa odlika; e | i Kernetaa
konvolucionog slojak o r i @qiide rujgdnaksinmzacim, kaoibrojivel i | i na pot puno
slojeva eksperimentisanje sa varijacijama ovih parametavadin a s d o atkhitektunetluboke
neur al zea mrledgagpddk ndj a za autonomnu vognju.

6.2.Anal i za wuticaja dubiperfermamse ur a
funkcionalnog modela

Kako jeu s p eaqurt @ n o mn arepreaegtativnaputanpcilj postavljenog problemadlike
koje je potrebno da i sprojektovana neural na n
geometrijskioblicc odnosno karakteristi ke .HKakolbiceiodeojioe t r «
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odgovarajuli br o] o v iologiji Kk@ar e kprireenjena pristupibd, se u m
eksperimentisanju sa nekoli ko konvolucionih ¢
broja filtara koji se koriste pri svako]j konv

slojem,dokjezpos|l ednj e sl ojeve mrege odabrano nekol

UvolLenje vige skrivenih sl ojeva u arhitekt
efi kasnost p ar a pesformanser enjreeng ea. sBoldoebi j aj u dode

neur al noj mr egi a ne povelavanjem dimenzija |
neuralnih mrega na slike i kompjutersku vi zi|j
slikama mogeg epracgmaljiska struktura koju model
neuralne mrege wuolavaju jednostavnije odlike
komplikovanije odlike koje se dobijaju kombinacijom prethodnih jednostavnijin odlikgps.
geometrijski oblici, iposlednjis | o] e v i duboke neuralne mrege st
objekte. l z tog razl oga, u konalnom model u K¢
odabrana su tri konvol uc iem,n @ ksjl sejnalazepdvaapotpunca
povezana sloja.

Kako bi se bolje izdvojile odlike, a  p loekspetinaentapdabrana su tri konvoluciona sloja za
izdvajanje odlikaOva tri konvoluciona sloja su projektovana sa 16, 32, i 64 mape odlika, respektivno.
Velildma wlneuralnu mregu, odnosno u prvi K C
normali zacije I odsecanja slike. Nakon ovoga,
Na osnovu jednalina (6. 2) [ ( 6. 3) ,akonuprvop a n |
konvolucionog sloja je 1216.

Kako je inicijalna i1ideja da se projektuje
stanovigta ralunarske snage i procesorskih re
koja dodaje velikibroj v o rnewamomr egi 1 teginskih faktora koj
neophodno je primenitdi neku od operacija za s
se ukl juli veldi korak pri s v a k o plikolpiksela wsvakay i j i ,
iteracij i [ ti me smanji vel il i nnaokoveajgpksel@mid | i k a
prethodnog sloja neuralne mrege moge da wuzrol
mnoge informacije iz slike nad kojimsedra konvol uci j a. Drugo redgenj
je primena operacijephksdippgskahpai zenkst svdhe
kori sti se metoda wudrugivanja maksimizacij om,
vrednostona ul azi u naredni sl oj neuralne mrege,
biti zanemareni kao takvi, ali koji su u samo

U postupku udrugivanja maksi mizaci aomaim sva
okrugenjem oko tog piksela i piksel sa maksim

W adoo , (6.5
gdejeovrednost jednog od ulaza, u nagem sl ul aju

Prva prednost korigienja operacije udrugive
generi ge nove parametre, odnosno nove tegins
par ametr.i Iz prethodnog sl oj a. Ovilm mae ps@an
pril agol eenyogveriitogl2d g o, udrugivanje maksi mi zac
mod el postige velu talnost. Dodavanjem novog
hi perparametara koji segmeguapnadt akojlamase, i ¥
korak wudrugivanj a. S| o} za udrugivanje izvrggae
ulaznog sl oja menjajuld.i velilinu ovog sloja p

46



maksimizacijomeng MaxPooling vel i line 2 1T 2 |ime se broj I
sl oja smanjuje dupl o, gto dovodi do ukupnog
sloj. Dimenzija dubine sloja, mapa odlika, ostaje neizmenjena. Primenom operatifeu g i v a n j
maksi mizacijom se redukuje br o] par ametara za
degradira znal aj no.

Najprese pristupiloana |l i z i ut i caj a dreabzacijuéunkciomalnogamodem. mr e
De o r aahitaktlra 4a Koma jeeksperimentisano zaj edno sa opi som unu
mr e jg prikazarutabeli6l.Pr vi model predstavl j a-5anhitekiirom k o] a
[102], nakon | ega sl ede tri eksperi menod3adiCd ar hi
ove analize je bio da se utvrdi mi ni mal na Kkor
model , odnosno kojim je mogule vr giStoga, asimpe gn
uspegno izvrgenog zatatkanaujenmmeégénaognhiet epi
parametara, odnosno matematil ki h kperatéefja.pw
koji je opisanu poglavlu54, dok se uspegnost i zvrgavanja p

poslednjem redl tabele

Tabela 6.1 Eksperimentalne arhitekture dubokih neuraine e § e z a-krajddekmajaga o d
autonomnu vognju testirane na simul at

LeNet-like J_exp0 J expl J_exp2 J_exp3
sloj 1 MaxPool2D Cnonv2D Cnonv2D Cnonv2D Cnonv2D
(2,10) (16,6,5)  (16,(5,5) (16,(55) (16, (5, 5))

/ Cnonv2D / MaxPool2D  MaxPool2D MaxPool2D
(6, (5, 5)) (2, 2) (2, 2) (2,2)
sloj 2 MaxPool2D  Flatten Conv2D Conv2D Conv2D
2, 2) (B2,(5,9) (32,(55) (32,(59))
/ Conv2D / MaxPool2D  MaxPool2D MaxPool2D
(16, (5, 5)) (2, 2) (2, 2) (2,2)
sloj 3 MaxPool2D Dense(1) Flatten Conv2D Conv2D
2, 2) (64, (3,3)) (64, (3,3)
/ / / / MaxPool2D MaxPool2D
2, 2) (2, 2)
sloj 4 Flatten / Dense(10) Flatten Flatten
sloj 5 Dense(120) / Dense(1) Dense(10) Dense(100)
sloj 6 Dense(84) / Dense(1) Dense(1) Dense(10)
sloj 7 Dense(1) / / / Dense(1)
broj 61,241 326,865 334,389 150,965 1,217,665
parametare
uspeg neusp neusp neusp uspeg uspeg

Slojevi arhitekture neuralnimr e §a u t ab e lkio r6i.glihazwajnameskdma z a n i
jeziku, koji ujedno predstavljaju i nazive konkretnih funkcija u Kdriaioteciz a magi ns ko U
koja je koriglena za i mpCavaBindvodimeniioni kqnvaleiahis t a v |
sloj,MaxPool2Dioper aci ja udr ugi Flatenj ma wm & js Ddnsg patpodoj o0 m,
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povezani sloj.Na primer, lonvencijaCnonv2D(16, (5, 5)predstavlja dvodimenzionu operaciju
konvolucijie sa 16 mapa odli ka, | vMakHRodl2D@ &2predktavlian e |l a
operaciju udrugivanja ma k g2)bramaksimalpipiksel kagulagu s e
naredni sl oj d uKoovkneijaDerse(l0prédstayljgotpueaypevezani sloj, gde se

S Vi | vor ovi neuralne mrege koji su ulaz u taj
iz tog sloja. TakolLe, u prvoj kol oniMakxPadizDe 6 .
operacij a ksimzacipmvaaeopeharsnhao j neuralne mrege, oVa

u broj slojeva eksperimentalne mregne arhitek

Na osnovur ezul t ata testiranih eksperimentalnih
arhitekturom modela_&xp2, kako je ovanodel sa najmanjim brojem trenarabilnih parametara,
1509 6 5, a koji j e ostvario uspegnu autonomnu \
konvolucionog sloja i veliline kernela na rea

6.3. Analiza uticaja dubine konvd uci onog sl oj a
kernela naperformansefunkcionalnog modela

Varijacijom broja i vrste slojeva duboke neu
koristi mo za validaciiju autonomnog odrganj a
eksperimentalni model J_exp2 daje najbolje rezultate, pa se dalje pristupilo varijacijama parametara
unutar ove mregne arhitekture. Ov a, saal, BRii6de k't ur
odlika mapa respektivpogde je svaki konvolucioni slojpr al en operacijom
maksi mi zacijom, jednog ravnajulieg sloja, i dv

U novojanalizi model J_exp2enazivall, i dalje se pristupa varijacijama dubine konvolucionih
slojevaVr g e ne s Wkonwoluaionil) sbofeva jseel6, 32 i 64 odlika mapa, odnosno dubina po

konvolucionomslojuRa z | i ke u dubini pojedinalnog konvol
broj uarhitekturin e ur al ne mr e g ekramjnbar| 0ajj npoa ruatme|teagreaa,v i kdeed i
tabel. 6. 2, g dogozaderikazanl|brejtparametararza svakiedtiranih modela

Tabela 6.2 Varijacije JNet modelgo broju mapa odlika u svakom konvolucionom sloju

Slojevi J1 J2 J3 ja | 35 J6 J7 J8 [ 39 [ a0 | 311 | 912
16, | 16, | 16, | 32, | 32, | 32, | 64, | 64, | 64, | 16, | 64, | 18,
55 | 655 | 655 | G5 | 65| 65| 65| 65| 65| 65| 65 | 55)
MaxPool | 22 | 22l @2l ecaleal el el ecal el e 2] @2 @2
32, | 16, | 64, | 32, | 16, | 64, | 16, | 64, | 32, | 16, | 16, | 64,
&5 | 65 | 65 | G5 | 65| 65| 65| 65| 65| 65| 65 | 55)
MaxPool | 22 | @2l @2l ealealealealealeal el @2 @22
64, | 32, | 16, | 64, | 32, | 16, | 32, | 16, | 16, | 64, | 64, | 32,
B3| 33| G3] G363 G| B3] 33| B3] @3] (33| 33)
MaxPool | 22 | 22l @2l ecalealealealecaleal el @2 @2

conv2D

conv2D

conv2D

Flatten flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten | flatten
Dense 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
Dense 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Ukupno 150965 71493 657331164981 79109 92549| 943411146181] 90341135333 158181 104565
parametara

. neuspe neuspe neuspe|neuspe|neuspe|neuspe|neuspe neuspe
uspegruspeg . uspeg . usped . . . . . uspeg .

gar gar garl garl gar garn gar g an

MSE [a 11,04 / 26,03 / 24,91 / / / / / 12,34 /
IAE [m] 0,26 / 0,41 / 0,42 / / / / / 0,26 /
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Met oda merenje uspegnosti
55,autabeli6Z2spegnost model a
definige kao uspegan ukol k o
tokom | itave putanje testirano
skrenulo sa putanje sa nemogulnogl u
6.2 su dati rezultati za srednju
za merenje ovih vrednosti opisan je u pogla®j5.

Na osnovuezultataztabele6 . 2 zak|l jul uj e
aut onomne vognj e s a naj manj om

eksperimentisanje, odnosno variranje parametara arhitekture duboke neurglree mye e
nad ovim modelom, koji za dubine svoja tri konvoluciona sloja ima 16, 32 i 64 mapa odlika,
mo d e |

j e

u

se da

odrganj a
j eotpazadhgdd se asvaki od madelee | e m
mogul e

S i muvbzdot or u
vral anj a
kvadratna

koriglenje
srednj e
vrgeno

gregka

respektivno. U tabeldi 6 . prikazani s u
slojeva. Model J1 jeéestiran u7 varijanti, odJl-a doJl-g.Rez ul t at i uspegnost.
kao i srednje kvadratna i apsolutna
poslednja tri reda tabele 6.3
Tabela6.3Varijacie JNet model a po vel i ni kernel
slojevi Jl-a J1-b Jl-c Jid Jl-e J1-f Jl-g
conv2D 16, (5,5) 16, (5,5) 16, (3,3) 16, (5,5) 16, (5,5) 16, (3,3) 16, (5,5)
MaxPool (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2)
conv2D 32, (5,5) 32, (3,3) 32, (3,3) 32, (3,3) 32, (5,5) 32, (5,5) 32, (5,5)
MaxPool (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2)
conv2D 64, (3,3) 64, (3,3) 64, (3,3) 64, (1,1) 64, (1,1) 64, (3,3) 64, (2,2)
MaxPool (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2) (2,2)
Flatten flatten flatten flatten flatten flatten flatten flatten
Dense 10 10 10 10 10 10 10
Dense 1 1 1 1 1 1 1
Ukupno
parametar 150965 170293 169525 182709 162101 150192 168245
uspesnost| uspegpn neuspéan neuspéan neuspéan uspegn uspegn uspegn
MSE [& 11,04 / / / 12,74 7,56 25,27
IAE [mm] 0,26 / / / 0,30 0,22 0,34
Srednja kvadratna gregka (MSE) i apsolutna
putanjisu i zr al un ajteed rk&o?rza M@E e rj jeedBnBaal IAEnasa osnovu postupka
opisanog u poglavlju 5.Na slici6.2, prikazanesgr egke odstupanj a
kol ovozne trake, i toM$BR)i sftledni at kgadE@da nap g
oba sl ul aj a,ukupanbrdj parametaraoedgesl @oporcionalno prikazne vel i | i
talaka na grafi kuda pjae swe Itialkion anotgeel| kve drea igr af i
od veliline talke koja predstavlja model

trenarabilnihparametara.
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Srednja kvadratna greska Apsolutna greska

254

0.40

204

0.35 1

msE [m?]
&
IAE [m]

0.30
10 4

0.25 4

n e i g B 5 ni

T T T T T T T
J1 Jle J1f J1g 3 15 n1 Varijanta J-Net modela

Varijanta J-Net modela

(@) (b)

Slika6.2Gr af i | ki p
kvadratn

ri kaz odst upanjneregamtsredne bi | a o
e i I nt egl@MSEN@)IAEps ol utne greg

Za model e koji ni su ostvarili uspa&hgtektuaJa ut on
J4 i druge, ni su ralunate srednja kvadratna
porelLenpdsgupepgkea vozila od sredine kol oewozne
bi r and a nlail tea vDetpljnijp, latdaan jvio.zi | o uspegno pipwdgadje | it
sadrgi vige kritilnih krivi natadasu&dstjpanmdsredsime v 0 z |
putanaj vel a. Ukoliko bismo ralunali MSE i | AE :
izvrgiti samo na del u puta koj ekvatnep olriedjeetag e g a
uspegnodea edletnd madeé¢ es pegn eanplathanwt &mjaé i i ome s
kritilne talke u kojima dol azi do najveliih od

Pol ne hi poteze za odabir konalne neural ne mr
odrganje vozila na kol ov oz sredjnekdlovoane trake ne prélazij e o
154 za MSE i0,35nza IAE, i koja pri tome ima najmanju komplekst, odnosno najmanji broj
trenarabil nih parametara I mat emat i | Ovilhseoper :
z a k | j udkspgrimentdlmarhitekturad u b o k e n e u r-bzhdowljava sve Kriterijuing,
uspegno izvrgavg acad@amkaawooninloamnwma kol ovozn
od svih testiranih modela, MSE iznosi 7,66, a IAE0,22mHOT DOAOOAOI EA | E
dijagrama na slici 6.2. Ukupan broj trenarabilnilparametara ovog modela iznosi 15092. J1-f
modelpr o gamoii@awval nom JMetnmofelant om

O -
[ |

6.4. Konahrhitekturaduboke neural ne -mr e
kraja-do-k r aj a za autonomnu vognj L

Na osnovu eksperi megorauavom poglanljar bogé ageha geere |
arhitektura duboke rkmjadoklra¢ amzagauz dlewmanj & og

Kod k o n-ldet modaigragporedslojeva duboke neurale mr e g e i O ppevi acCi |
konvolucions | oj i ma 16 mapa od]l,drkgakpnvalucionieslojimaB2mapak e r n
odlika, wvelilinu kernel a 5 T 5. Treli konvol u
3 x 3i ovaj konvolucioni sloj im&4 mape odlika Svaki konvducionis | oj j e direktno
aktivacionom funkcijom, koj a ] e opi sana u pogl avl ju 3.
maksimizacijom veliline 2 1T 2.
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3x3 ’ potpuno povezani
sloj (1) - kontrola vozila

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

Potpuno

normalizacija slof povezani sloj
: (10)

ravnajuci

Slika6.3Ar hi t ekt ura pr edl og e nkeaja-dakiaja ket mr e ge 1z a

Kako je u pitanju projektovanje mrege za 1 e|]
moraju spojiti u jedan krajnji | vor |l iNskKo®n po
se SsVi par ametr.i neuralne mrege dovode u jed
ektovane duboke neuralne mrege su dva po
I deset | z pogpunopovezadi worrowa, sasdroygi i z samo
predstavl ja ugao o kparenet@arekpjissu dirgkinca wezani ad a .

e faktore | vorova ovako kreirane dubok
A9 . Ovu mregnu ar hNette.k t Airrhui tneakdetvuaodaamkoo nla
t

ure duboke neuralne mrege je prikazan
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7.Verifikacijia aut onomne vognj e u

uslovima

Autonomno odrganje vozila u kolovozno]j traci
moge regavati metodama klasilne kompjuterske =
se koriste algoritmi kIl asi ukobevoxg mapi predste/ifagedne v i .
komponentu autonomne vognj e, dok paraelirder guagvea tkio.m
druge strane, korigienjem dubokog ulenja, pre
odkrajadok r aj a ®mogobkei|ji takozvano kloniranje pon
model maginskog ulenja preuzima kontrolu nad

sa kamere postavlene mazilu, a koj a predstavlja ul azdonosii str
odl uku o kontroli nad vozil om, odnosno o0 ug

pojednostavljen, brzina vozila je postavljena na konstantnu vrednost. Ovakvom metodom se zaista
postige potpuna autonomija suvogamhe VogwNjpen p
se zadatak autonomnog odrganja vozila u kolov

U ovom poglavlju je dat opi s kompl etnog p
pri kupljanje baze podataka koriglenjere mi@géa
ul enj-keajadoklir aj a korigienjem ove baze [ por ele
kor i ¢l-NMetrodeta i drugih poznatih modela.

7.1. Treniranje duboke neuralne

| mpl ementacija tri ar hi tMNett,urAl edxuNeotk iih Fielua t:
programskom jezi ku Pyltihootne kkeo rziag | risatjdiojeryesnkiisanaal se nbj
kao nadskup biblioteke TensorFlo®v e t r i mr e gimgemantirain®tde lstamog P 0|
kreirajuliPlaltdjorpma %logja je kori gl en aersoranit r en
ral smamprocesorom od 12 jezgra koji radi na 3.
1070Ti sa 8GB GDDR5 memge i 8Gbps brzine memorije.

Postupak treniranja neurbdlinistdmpogfadjgraslid.fjes an |
prikazan dijagram toka treniranja duboke neuraime e g e z a -kmaj&de-krjjoe Sva i
di zajnirana modela su nezavisno trenira®&a kor |
tri mrege su trenirane koriglenjem MSE funkci
odnosnodijagam gubi t aka u r aztienirdnjaitvalidacijezp svd ta madela o k o r
prikazanje naslici 7.1

Kako je koriglen relativno mali skup podat ¢
prilagolLenog model a. | z arcaciong matodaranoggaustgyviaajagne nj e |
early stoppingRazvijeni modeli-Ne t , Pil ot Net i Al exNet su tren
epoha treniranja. Na pol et klika, 7. Xsav)i. nMedleultii ns u

AlexNetodd r an broj epoha je dao zadovoljavajule r
istovremeno kao i gubitak tokom treniranja. Sa druge strane, treniriigei PilotNet modela u 30
epoha je dovel o do pfi gubitakjtekompvali a caigjoel esme gp anoalied
gubitak tokom treniralNgta ismBnjaj Net Kmregaeny e
epohauautammnom r egi mu r addaa dscev evoo zjid od au stpeeggan o  kr e
da bi nakon ulaska u krivinu skrenulo viaru t a i time nije uspegno iz
predefinisanoj traci.
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gubitak modela gubitak modela

0.25 4 — PilotNet treniranje 0.200 —— PilotNet treniranje

PilotNet validacija PilotNet validacija
—— I-Net trenitanje 0.175 —— J-Net trenitanje
0.20 —— I-Net validacija —— J-Net validacija
—— AlexNet treniranje 0.150 4 —— AlexNet treniranje
—— AlexNet validacija —— AlexNet validacija

0.15 4 0.125

gubitak
0.100 -

gubitak

0.075 4

0.050

0.025

epoha epoha

() (b)

Slika7.1 Gubitak modela tokom treniranja i vdacije za JNet, PilotNet i AlexNet: (a)
treniranje u 30 epoha; (b) treniranje u 6 epoha.

Kako bi se sprelio pr oblnajpresepristupilctapreciigpadanjaa g o L

gtj@t akolLe r egtuelhanriikzaa,ci @gdhea se pojedini | vor ovi
odnosno izbaceOva tehnika i zbacivanja |je pripwveghj ena
ravnajuleg slojaMelLmriemnoijalo hj ¢ ek ¢ pnoibkoal jigzabng
uspegnost odrganja vozila u kwdazivloe nmijj & rhaiclio

d a pr eupatanju prédefinisane trajektorije.

U konalnom regenju, primenjena je regulariz
o | e k i naramm zaystavljanjem je postignut manji gubitak u validaciji za oba mod&lat J
PiloNet, dok je gubitak tokom validacije AlexNet modela ostao na istom nivou kao i pri upotrebi
vel eg br®dbaromagptaitaa j e set podat anjeist Kodsvaitrigriodela,i h z

razli ka u odnosu izmelLu gubitka tokom trenira
povezan sa razlikama u mr e-Neti PilotNet;, imaju neakjitbtor a ma .
parametara koji se treniraju u ocioana AlexNetmodel. z t og razl oga, za i stu
kojom se treniraju ovi model i, Vi ge je verov
pojaviti kod prva dva model@&rimenom tehnikeganog zaustavljanja-Net i PilotNet modeli su

proizvel. ol ekivanu reakciju, smanjio se prob

gubitak tokom validacije kada je smanjivan i gubitak tokom treniranja, BliKp).

U s | trdniefjaRilotNet modela, obevarijante kada se trenira 80 epoha i 6 epohpostoji
maksimum u petoj epohi za gubiteélidaciek a o gt o s e mord.ePrimetnaraztka s a
u vrednosti gubitka pri treéranju i validaciji za tu epohje jasan znak da je potrebno primeniti tédoni

ranog zaustavljanja i odabr at i Téstranjeistreniraeqgo h e
modelau r edutoromne® gnj e potvr Luje ovaj zakljulak. |
perfformaneaut onomne vognje kada je model treniran

Net modela odabir 6 epoha za treniranje je poslegtimairijskogizbora.

Za treniranje <Net modela, eksperimenti su pokazali da iako je gubitak tokom validacije nizak
za poletne epohe treniodaef ay,i bmroij 1ll@pmusdsihehod @ |
rezultat. Odabr ano zateenirgnesNet medelah & i me j e dobijen mo

i spunjava zadatak autonowmmpeanjivognj e na | itavo]j
l strenirani model i su snimljeni [ korigleni
autonomne vognj e. Kao gto se moglo ol ekivati

| vorova neuralne mrege sa dwedimii medalikipnzauzimaji n s k
najmanje memorijskog prostora jiNét sa samo,® MB. Model kojz aht eva nagskegi ge r
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prostora je AlexBet sa 5®, MB, gto je u skladu sa brojem t
mr e g e, ukupno p r enetara. Ktrenirami nhoded Rildet zawwima £ MB
memorijskog prostora.

7.2. Uporedna analiza JN e t i drugi h model a
za autonomnu vognju

Model projektovaned ub ok e neuNeltng emrugp@pe ellen sa Pil ot N
kojisumodi fi kovani [ I mpl ementirani kako Dbi se |
dizajna, odnosno-Net arhitektureMod el i sve tri mr e gne anirdnisa e k t u
istom bazom podataka i st reni r ani mo dzd K| jswl| ikwanjgd ema au
u simulatoru. U pperforendineem il t csruo mineez uM d ¢art ji e odnosr
vozila u kolovoznoj traci na predefinisanoj traci u simulatoru, kompleksrasalnemr e § e , br c
trenarabil i h ipmaameenarmanarni hverhadel a. Tokom au

kvantitativnirezultatv o g nj e u real nom vremenu sa akcentom

721. Ralunarska kompl eksnost

Kako ©bi se napravila objektivna evalua<ij a
krajado-kraja INe t , naj pre je izvrgeno porelenje sa t
i mpl ementirane -kraadplont ajedei uprinpnanijoane na i sti
LeNet5 [102], AlexNet [55], and PilotNetd1]. Kako bi ove pozn@& mr egne ar hi t ekt
primenjene na konkretnom problemu kpjie r eg@&@vdm je neophodno de
modi fi kacije u arhitekturama ovih mrega. Osn
uspegiiNest imolel a uakdkopu pa mbgnie postili K
arhitektur a. l z ovog razloga, sva tri model a
podataka, I autonomna vognja je testirana u i

U slulaju ®Hodeélja beMetymbgublsepe gn,wdnesootvozioo mn u
nije moglo da se odr gi u kol ovoznoj traci u r
Al ex Net i Pil ot Net postignuta je uspegna auto

performansi oih modela sa projektovanimNet modelom. Nsaslici 7.2) e pri kazano p
arhitektura modeldNet, PilotNet i AlexNet.

| zvr gavanj e modenirae gdau bzoakviihs in eduirrael kntinho od set

faktor a, Koj i se takolLe nazivaju parametri ma
direktno odreluju ralunarsku kompl eksnost mr
neura ni h mrega i konvolucionih neuralnih mrega
neuroni ma povezane. Stoga, konkretna organi z.

karakterizacijdfilterskih elemenata koji se primenjuju nad ovim slojegimodr el uj e komp
mr ege.
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Slika72Por elLenj e ar hitekmmued@a diwdjok i fhr wkrajarmr jad jnu hu
dokraja za autonomnu vognj-Net. (a) Al exNet

Kao kvantitativna mera ralunarske kompl eksn

teginskih faktora, odnosnmor etgree n abrraohji |snliohj epvaar, a
konvolucija, udrugivanj a, i ravnajulih slojev
Ovo se odnosi na dizajn mregnog7.wildzhisuslgjevij i |
neuralnihme ga za svaki od tri model a, kao i ukupan

Tabela7.l1Kvantitativni opiNet RilotNei AlexNet.ar hi t ekt u

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

Ukupan broj trenarabilnih parametara 49450305 348219 150192
Mnogenje 4oa5m 34782k 15084k

Operacije _
Sabiranje 4245 m 34782k 15084 k
* Ukupan brojt r enar abil nih parametara je izralunat n
normalizacije i odsecanja, e | iulliarranog podatka u mregu je 65 1 3
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Kao ¢gto se mo7leAlexNetdneatd25230% trehaeabilhireparametara, PilotNet
ima 328219 trenarabilnih parametara,-&ldt svega 15092trenarabilnih parametara. DakleNat
ima oko 280 puta manjparametaranego AlexNet. Pored ovoga, tokom samog procesa treninga,
izralunat e bro]j 0 p eza svaki model ¢ @, Kk @ O k rge ton isne zia rc
,proporcionalan broju trenarabilnih parametd@®45mi | i ona operacija mnogen
sabiranja za AlexNeB4782hiljada operagamnogenj a i i sto toliko ope
ioko15084hiljadao per aci j a mno g e\etjtakelar.l. sabiranja za J

Dodat no, upor @dhieaniemosgie | we | All iexeNet nbOFEeMB, i ma

PilotNet 42 MB, i JNet samol1,8 MB; tabela7.2. Sv i model i su trenirani
podataka, funkcije gubitka i optimizatora. Br
usled razlilitih potreba za regavanje problen
mr e gpeq v it ii velivézaei smefevhvorova, direkdano wu

istreniranog modelama uticaj nafazuz a k|l j y| ikvaadnaj ase predi kci je wvr
direkno na hardverskoj platformg obzirom na zahteve u vezi memoaijiskesursa namengki
ral unsistem& i h

Tabela7.2Vel i | i ne i st rrNenPRilotNehilAlexNetod el a: J
AlexNet PilotNet J-Net
Broj epoha treniranja modela 30 4 6
Velilina istr 5095MB 4.2 MB 1.8 MB
JNetmr eigma oko 150 hiljada trenarabilnih parai

Pil ot Net mredge koja | mparametacs, i Br& parametdrdjdtanbdelajer e n a
280 puta manjiotr oj a par ainmeplaame mtaagcei j e Al ex Net mrege
parametaraBrojmat e maapékadi ja sa pokretnim zarezom,

proporcionalanbjou tr enar abi |l ni h par ameNeatr an a jStaong ae srea
zahtevno r egNeentj emodweellai ljiend et i ri puta manja od
od Al exNet modela. Manja vel il iananriegterfekibiarga me
dodeljenih] v oimamr e g e , direktno dovodi do poboljganj
vremenu u smisl u s manj eaht¢vaa Haravgrskimeresyrsama ina kejimana n j
e se izvrgavativanjmo,deda ustiardvizatkd jrudl unar ske

Bazirano nadobijenimr ez ul t at i ma, mo eNeet senr egll ji unai tma n
arhitekturu od ostalih regenja sa kojima je pc
manj uinwelibtreniranog model a. Sve o0OVOo prepor
automobilskuplatformu senamenskilmm a| unar ski m si st evordom, odnosno

722. Evaluacija performansi utsionklimmm aut c
uslovima

Tokomr e gi ma a u hje, slikareancentraline gamere montirane na vozilu se kontinuirano
prikuplja i gal je kao wul azni pnewainenar ke gies tkroginai r aen o kno
z akl j uizlazevaginodela jgadata vrednosiglao k r et a n j aRamlikaru@dndsy real a .
fazu treniranja je to gto se u regi mUspalginjaul

autonomna vognja, odnosno odrganje vozila u I
snimljena i videos ni mc i ovi h \W@]g[hoy i [105] za AdeaNeti PilatNet[i Net,

respektvnoKao gt o se moge wuol iti-Nez pnorme@mutjieh uwsipde
zahtev za aut capeedefinisamojputagjn jpam | e mu avaukolovazmji | o o

tracit ok om vloigthkgavee mer a bol jeg performansa autonol
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ponaganje vozila koje se kr#tlee wmodeiispmispeqgn:
Kvalitativna eval uaci j ampaluetnoennotmnrea nviohg nnfi3ee gkao rjie

Tabela73Eval uacija autonomne vodgnje kbNet gi enj er

Aut onomna vog AlexNet PilotNet J-Net
Autonomno odr ganj
u kolovoznoj traci

uspeg uspeg uspeg

Srednja kvadrall ] 2,85 3,09 7,56

Apsolutna greska (IAE) [m] 0,11 0,10 0,22

U tabeli7.3u prvom redu opisanajsup e gnost autonomne vognje kor
AlexNet, PilotNetilidNet . Aut onomno odr ganje vozila u kol
j € ushasmsnhovmpservaciponaganja vognje u krivinama, m
Al exNet mrege tokom autonomne vognje, vozilo
tokom autonomne Vo {§n jNetmadelaviozjd nelariju sredinipitd uglavibmt i
al i u nekim krivinama vozi | svetdionplenentacijd oeurglrshme i
mrega uspegno savladavaju autonomnu vognju u
sa kolovozne trake.

Kvantitativna ocena kvaliteta autonomnog 0
ostvarenamerenemod st upanj a pologaja vozila od sredin
vozil a. Tokom vognje merene su po zodstupanjamd v o z i
centralne linije puta za aut ono-Newnodelabgnpkukat
su srednja kvadratna gregka (MSE) i apsol utna
putani kao gto je detaljni RezaoabjagnjereaoMBEpbobgl AE
kori glenjem sve t r73udmygg igree soy dkaotl eo n@dstupariges|pie k t

mereno u pikseli ma, pri |l emu je wuvedena konyv
predstavile i u metri ma285%r, 809 jiaZ,56d v zaddlexdNeth a gr
PilotNet i JNet, respektivno. Apsolutnage g k a i mno@0an i 0,22 m zalAlexNet, PilotNet

iJNet , respektivno. Na osnovu vrednost. za MS

odstupanje od centra predefinisane putanjegkbrie nj em Al ex Ne't model a, |
kor i ¢gl-Netrpodeta. J

Dijagramrelativnay odstupanjod centra trajektorije za | eda
predstavljen na slicy.3. Osnovne karakteristike tr @grijeekt or i

uglavnom ravan put ograni | en s-belimbpaugakna, masnia , k
del ovi puta bez ikakve ograde gde je ivica p
moge vi deBi asuat osnloinknea Vv o @ nij amckdelia iiemg esn islvan
pokazuuda j e autonomna vognja gotovo bez oscil a
krivinama, odstupanje od centr a odstupanja k krionm i j e
nakon mostd deo dijagama saslikfd3oznal en kao (c), IipskkaZ.3¢d)ie t r i
(b), dok je treila krivina najizazovnija. Dod
odstupanjna del u sa trelom Kkr i vodstepanj asj veeiiNet jdaa | e
naj bol ji performans od sve tri -Nmerte gieman aviogveo no
tokom | itavog kruga, dok Al exNet ima naj manj e
vozilo nal azi na sr edkilmi vpwtngrej.e tokom najvel
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Relativno odstupanje od centra trajektorije za jedan pun krug autonomne voznje
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Slika73Rel ati vno odstupanje od centra trajektol
Letiri glavnne karakteristike puta: (a) wugl
oi vi | enkeelcirm ethnroakama, (c) most, (d) Kkrivir

Statist | ka analiza autonomne vognje je predste
znal ajna za dugorolne testove. Kako bi se is
centra trajektorije za jedan piucn/4krHigs taaugroanm m
korigi-Nej emr dge | e p74@)dgslesa vidi dalenimanajmanjedstapanje
u krivinama, dok su oscilacije o @d4by escilacijeasu t r a |
srednje jahanpr eootdamlosudve mrege, al i mo d e | [
obe, |l evu i desnu stranu, gde u odstapanedeent@aa s p
trajektorije od skoro 100%. Histogram relativnog odstupanja od centra trajektariplexNet je
prikazan na slici7.4 c ) . Vognja korigienjem Al exNet mr ¢
oscilacijama od centra trajektorije. Sa dr uge
centra trajektorije u,dgveodstumamge pakwrwdoavoljdnihgranican e . |

-

vozilo ne skrele sa puta, g¢gto je kriterijum Kk
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Histogram odstupanja od centra trajektorije
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Slika7.4 Histogram odstupanja od centra trajektorije za jedan pun krug autonomne
vognj e.

Konalno se moge zattdju|zadovdal mawaj oinmorhel i
zavrgivgi | itav krug autonomne \raekorijeeRazbke z 2z n
i zmelu autonomnih vognij. koriglenjem razlilit

Tabela74Kvantitativna evaluacija autonomneNetognj
na platfomi sa visokim performansama ganulatora ut onomne vognj e.

Aut onomna v o AlexNet PilotNet J-Net
Br o] uspedgni h k 10 10 10
Kagnjenj e 26.0 ms 24.1 ms 23.8 ms
Broj predikcija u sekundi 37 42 44

*Autonomna vognja je testirana n

Bazirano na analizi ralunar-blke kompl ekapmanj
i naj vel. broj ostvar eni dungpreesthladvamopeda. Kvanttadivthan o |
evaluacija verifikuje ovu tvrdnju, kao gto se

ral unaplatferkibj j e su performanse opisane na pol et
performansink oj oj j e pokrenuto okrugenje simulatora

obavlja autonomna vognja zatvorena petlja, m
krugova ukupno. Koriglenjem sva tpegmonoedbdr géa
vozila u kolovoznoj traci tokom |itave vognj e
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dve wuzastopne predikcije. Ov aj br o] varira t
kagnjenje wuzimana sr agdnkjrau gwar evdpngdihgjifeeu. sekifdosg | e d
izralunava brojanjem predi kovani h uglova okre

Na osnovu obavljenih mererjai j i s predstavijenibtalzei., moge se zakl j
kori giNetmgdelauJ f a z i zak!| julivadmjY% bu gree aoldn okno rvirge
modela nglatformis a vi soki m per for mansama na kojgajo se
se vidiiz kolone broj predikcija u sekundi tabeli74. Me L ut i m, u k ostiol skatarnib i S
procesor za zakl julivanje u realnom vremenu,
ovom eksperimentuyde j e koriglien simulator aut onomne
realnom vremenu je kompjuter visokih performanss GPU j edi ni com koj a o0 mga
i z v r ¢ aperacijpj laovog razloga, s obzirom da je arhitekkumr i gnieeunriahl ni h mr e
vi ge rpaJvrisftienjieva nego u dsebhbavia u, paraled,ipa j@iaazlikapue r a c

brzinni zvr gaivgaoaji t ma u fazi zakljulivanja posl ed
dubi ni mrega koje se posmatraju.

UKol i ko bi opeamaciskal arhe mvpgerces®ri ma, mogl
zakl julivanja iHHiiperedalaj nsoa rkaazplaci t et om pr o
parametara i operacija nad njinRRealna implementacija-N e t mr regenjengnamenskim
r al| skmeglatformama a aut onomnwoziinmgnj u, r obo

7.3. Evaluacija modela JNet na novom delu kolovone trake

Jog yednfi kacija aut onomne wovgnmdela kolowzne tmker g e n
reprezentativaputang. U o v o @ju, mdlika Feprezentativne putanje u odnosu na putanju koja je
korigiena za prikupljanje podataka za trenira
putanje potpuno novo. Odnosno iz skupa podataka za treniranje mosletal jsuupbdaandobijen
sa prvih 20% putanje definisane u si nkudnmalomriuh
model a i na novim del ovima puDaakoni katdaeni Lan
validirana u simul ator u angetvazilaokoloveznojtages pe g Aat
Me L u tperfonmanse@utonomnes o g nj e d esqislw@odsiupanja vozilauod centralne linije
put a, gt o regutat i So le € ki @ a k vdatdpangdd ceatralgdinige gplktaaiznosi
4563 ,aas ol utna gregka 0,43 m, tabela 7.5.

Tabela75Ev al uaci j a aut on o mNe modadanarjowm Ketukdlogozne trakee m

Autonomna vognj a J-Net J-Net-novo
treniranje
Autonomno odr gan|j UsSDean Uspedano
u kolovoznoj traci Peg Peg
Srednja kvadratng r e @GVSE) [ ] 7,56 45,63
Apsolutnag r e @GAE)m] 0,22 0,43
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8.Verifikacija a ut o n o mn & realnanguslgvima

Za potrebe verifikacije autonomne vognje u r
Zza autonomnu vognj u. Koriglenjem sistema za
vognju samovozel eu daljenbteksts lomozim,pa zadamjrpuatanji, odnosno
kolovoznoj traciu realnim uslovima Ver i fi kaci ja autonomne vogn
pojednostavljenim scenariji ma, |l esto | aborat
validacija projekiavaai aual feFiod.a ma ginj uegen

8.1.Opissi stema za autonomnu vognijl

Cilj projektovanja i realizacijsisteraz a aut o n o jmdasekwa § myjl e rsistem o v 0 ¢

u realnim uslovima z vr gi maadlanala arhitgktaredubokeneurale mr e, g-Net, za
autonomno odr ganjtmcivozila u kolovoznoj

Projektovani stem za autonomnu gon jekompleksans i st em koj i gdva mo g e
r e g i mautamatskigkontrolisano kretanje vozila i autonomno kretanje vatika8.1. U prvom
regi mu rvaodzai,l or ojbeo aut omat s ki kontr ol koerdimata, t a
Aut omat ski kontrolisani regim rada |itabepranaj ekt

uzorakak o j i baiupodataka zatreniranjmodel a neur al n e-kragrdekgam. Uz a U |
regi mu rada za aut omat svkrigeakvizicijastika $aikeanera montkanee t a n
na robevozilu uparene sa informacijom o uglu kretanfzila u tom trenutku Ovako dobijeni

podatak pedstavlja jedan uzorak novokreirane baze podataka.

U drugomr eémiu rada sistem se koristi za autonomxuo @ o jealnom vremenu, gde se slika
sa robota prosl eluj e akbkagnona osnavwuslikkao gllaznog paratka u | e r
donosi z maketinpnu pomdrajuovozila, odnosno o uglu pod kojim treba rdtiratii kuo v e
odnosu nauzdugnu oWuawtoamdmnom redgi mu rada, br zi
konstantnu vrednost, tako daadavanjem parednod dgbach j e Vv
kojim | e s eDokatne, tketiahje vozlaoje koritimuirano, tako daustavljanjevozila u
sl udaj mai L e izaaiizppsegpdefenikamog problema.

sistem za
autonomnu voznju

1. reZim: automatsko ] 2. re¥im:
semplovanje slika-ugao " T autonomna voinja
- _—

automatski kontorlisano kretanje
robo-vozila koris¢enjem sistema za
lokalizaciju i mape koordinata

autonomno kretanje robo-vozila
koris¢enjem duboke neuralne mreize
koja koristi sliku sa kamere robo-vozila

Slika81lDva remdpsmatema za autonomnu vognj
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Centralne komponente sistema a ut o n osnomabevwoazgnjou koj e nmuee kr el

zadajekomandiza pomergjatosud u gi na proomearcaijoan ii U g a o pazcijo,dn o s L
server ralunar kojiprvr giarkuk o bt o buioasnatskaugprevijanje t o m,
vozilom il i aAutonmisko opradjanjs @ g p jaaldanj@nmapep o koj oj se

robovozilo. Autonommv o @8 g oOostvaruje uU sistemsemavuéonpaamheE
kojiprosl elLuj el garkiltf md kea omargdnamsuglo kretahja nolyozlu,

r al wmakameseé z v raglagvoar i t am ma ¢ i nzaH#avagje nalednagjlaaredtnonj i v r
vremeny i sistem za video nadzér o j | I i ni kamera povdazang es al s0¢
vr gi | o k a-Vorila Hacslici8.Q. prikazdmcu osnovne komponenséstena za autonomnu

vogirkgiyerazvijen na EI ek tUnicetziteth m Bdodcanuna Kadcimal t et u
elektroniku: (1) kameraza lokalizaciju (2) server (3) roboevozilo sa montiranom kamergm
kolovoznatraka(4)r al unar za maginsko ul enje.

Kamera za video nadzor 1
- lokalizacija robo-vozila

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

Ugao

Slika

(robo»vozifo}

Slika

3 {nadzor)

Komanda

Server racunar:

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

Trajektorija i robo-vozilo

SlikaB20snovne komponente eksperimentalne post
(1) kamera zdokalizacijy, (2) serverr a | y(8)@obo-vozilo na definisanoj kolovoznoj
tracii(4)r al unar na kome se vr gi zakl julivan
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Osnovh&k o mponent e eksperimentalne postavke siste

AH)Kamer a. Kamera za video nadzor se nal azi L
obuhvata povrginu poda | aboratorije na kom
kojojje s e Kkervaziloe r obo

(2) Serverr al und&rma server ralunaru je pokrenut pr
nezavi sna nal ipredefinisghumapa koordinata pokdjirad rabot treba da se

kreie i informaciju o poziciji robota dobi j
algoritma za maginsko ulenje kojim se defi
kojim je potrebno zaokreu t i robota. Server ralunar je p
putem USB serijske ko muwbovdeiu@iujt e, m dBetgtr h han
komuni kaci je i sa ralunarom na kome se i

komunikacijom.

(3) Trajektoria Tr aj ektorija (kol ovozvzio je uoblikuabjojap o Kk
osam, tako da se sastoji od vige razliliti
pol ukruga ©pri |l emu se vrgi bl ago ksvihe,pot anj e
dve u levo i u desno.

4Ralunar za maginsko ulenje. Ralunar za mag
vigi treniranje duboke neuralne mrege kori
sistemaz a autonomnu vigmy,u gudeprsveo nt oobeot kr el e
koordinat a. Druga uloga ovog ralunara |e
magi nskog ul enj a, gde se u realnom vremen
i strenirane neursadohijainfonmaeijg e naiedné&mapomeraju,lodnasno

uglu kretanja robevozila. Informacijao v r ednosti predi ktovanog
algoritma na server ral unwazlu koj i dal je za

Ve

82.Samovozela robotska platf or ms

Zaeksperimentaind esti ranje je korigiena samoBQlzel a
koji se u ovom radu naziva rohwozilo, slika8.3 Jedan tol ak je slobodan,
pokrelu jednosmernim motorima sa wugriatobotai m i |

obezbeluje da poredrtorbans |i anarijenakgarddcensdna ose zn
proizvol jni ugao. Podrgano je deo po deo | in
opremljena jednom k a meeaninmaljinomerima kojese magu koristitnkadb i n
pomol u lokalizaciji i mapiranju.

Platforma poseduje dva nivoa upravljanja. Primarni kontroler platforme je mikrokontrolerski

ur el aj kKoj i upravlja pogonom mot or arnikonwolei t av a
posedujedd5 |innt RrSf ej s kojim se ostvaruje komu
Blututl i nk kojim je mogule ostvariti daljinsku k
Pored primarnog kontrolera na robotu se nalazi i sekundarni kontrolge kagisnovan na PC
ralunaru u kompaktnom kuligtu prilagolenom d
izvrgavanje bilo koje standardne aplikacije p
sopstveni WiFi link pogodan za ostvarivanje vezeeipros vel i h kol ilina pod
serverskog ralunara. Prvenstvena namena sekun

podataka sa kamere.
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Slika8.3S a mo v sobatskaglatforma,abo-vozilo

8.3. Zadataputanjaza veri fi kaciju autono

Trajektorija izabrana za eksperimental nu pr
duboke neuralne mrege j84 Ounkva putanjalkako nabprvopgogled o s a n
jednostavngs adr ginasawe ne karakteristui ke prdomlhhaodthree vog
Karakterist ne komponente zadate putanje su pravol.
desno, proi |l emu vozilo treba da ostvari bl ag
Ogtre Kkr i vi nmnagahtevnigdks fgutanyelzgdatg trajektorije.

SlikaB4Zadata putanja za veureanimlugdogimg u autono
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Putanja se zadaje sa ni

zom tal aka PBakobksej i ma
kreirala trajektorija u obli

k u 8.5 Deo puanjexdsfinisan n i

za pravolinijsko kretanje je odr el eprojektovango m Kk
trajektorije( o z nal e na c ruzirajudao koordimate.jOgerkgordinate su na ekvidistalnom
rastojanjuP ol ukkugnanje je definisano tako gto su s

udal jene pod uglom od 3 st epenapupoKkdjojs&astvaduef i ni
geljeno automatsko kretanje robota.

Slika851 zbor koordinata putanje za eksperi ment

8.4. Sistem za automatsku akviziciju i laberiranje slika T
kreir anje baze podataka

Kreiranje baze slika kojom se ztar eurotearaggjkd mo d -
kraja koji s e kor i sdragumeva akadziciju clikaa kamere mantgamg na , p
robovozilu uparene sa uglom pod kojim vozilohra dal j e idnaa jusuddu $tanje hae
kolovozu koje kamera vidi u tom trenutkd. aut on o mn o m likagediliazmipodatak d a , S
neuralnumr eeua ugao pod kojim je potrebno wviednosse r o
izlaza iz neuralne reg e .

[ (=] X4 =l
i1 ulazl % | path_image ==

(a) (b)

Slika8.6 (a) Pogled na definisankolovoznu trakisa kamere za video nadzor; (b) Mapa
koordinatak oj om se definige automatsko Kkre
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Kako bi se ostvarilo automatskoz n a | @rkwplienits | i ka sa odgovarajul
je sistem za automatsko kretanje robota po zadatoj mapi. Lokadizabipta na definisanoj putanji
se vrgi kori gl enj eknojkaa nieertee kztau jve dgeaoh onvasdkzoe rp o | j
vozila. Detekciompol ogahavskog polja se definige apso
prostoruuRegenj e 2 g ul ek amlaigzanc si stemu za autonomnu
|l okalizaciju mobilnih r olOh Naslick8bfa)ijeptikezan pegted sna g i
kamere za video nadzor definisanup ut anj u za autonomnu prikaganj u,
skup koordinata koje definigu putanju.

Blok dijagramsistema koji je projektovan za kreiranje baze podataka, odnosno akviziciju slika

sa kamere montirane na robot u isessakaslikaautpneatsio vi h
0 z n a baaiglam kretanja vozila koji je zadat u tom trenutku, je pakaza slicB.7.

Baza
podataka

Algoritam:

- izvrsi akviziciju slike,

- snimi sliku u bazu podatka,

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

- izvrsi akviciju nove slike.

SLIKA

Robo-vozilo sa
embedded PC-jem
sa Windows OS

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

e

Server PCsa
Windows OS

Algoritam:

- oCita sliku sa kamere za video nadzor,

- izvrsi lokalizaciju robo-vozila,

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

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

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

Slika8.7 Blok dijagram sistema za kreiranje baze podatgkae gi m aut omat skog

Algoritamk o j i s en ai zswerr gvae\akojiu@dvlja aubomatskirkretanjemvozilakada
sevr gi a k v,iodnosnoikieianjeaz podat@akapredstavljenjenasli@8.Naj pr e se ol
slika sa kamere za video nadzor, koja |je sa s
Naakvizirarpjslicis e det ekt uj e gahovskwopol uye kaj espevno
na akviziranoj slici se Za|dwmlaaztake nwt pavkoba
al goritam pr on ad defmisanap pujari kza kiptanjetraddzila trenutnoj lokaciji
vozila l zralunava se potreban ugao okretanja Vvc

definisane map&asvakis | ed all ku def i ni sane mape se odreluj
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talke i1z definisane mape. k

kretanja od trenutne pozicije do named
kretanja i zr aBluubhlag my n ikkoantainjdea g¢sael | pu tdeor
komandu za pomer aj

dugi na
jedinicerobev ozi | a koja i zvr gerxla
///_ -H\\
( start )
N s

v

Ocitavanje slike sa
kamere za video nadzor

v

Akvizicija Sahovskog
polja na robo-vozilu

Izratunavanje
koordinata robo-vozila

v

Pronalazenje najblize
tacke predefinisane
putanje trenutnoj
lokaciji robota

¢

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

Y

Otitavanje naredne
koordinate iz
predefinisane mape

:

lzraunanje ugla i
duZine pomeraja
potrebnog za dostizanje
naredne koordinate

I

Zadavanje komandi za
pomeraj robo-vozila

Slika8.8 Algoritam za lokalizaciju i automatsko kretanje po zadatoj mapi.
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Image_13 anglel

RRILE

Image_107_angle 44

Image_4 angle_45 Image_58_anglell Image_82_angle48
Slika8.9 Primeri akviziranihs | i ka za autonomnu vognju u r
Slike su akvizirane u razlilitim uslovima
sa prirodnom svetloglu i uvele pod elektriln
razlilitiimmusJetvliosmn kako bi trenirana mrega mo
koj i postoj e prili kom awdmemoNanm@imery &agl nyzaeka u r
Image_107_angle_44lruga slika u srednjem redu na slici 8.9, svetlost veliktenzitetaobagava
jedan deo trajektorije, gto se smatra otegani |
ul enj a.

Tabela8l1Baza podataka za treniranje duboke neur:
udovima.

Treniranje Validacija Ukupno
Broj uzoraka 725 172 897

Procenat od ukupne baze podatak  81% 19% 100%

l zvrgena je akvizicija ukupno 897 podat aka.
8.9. Podaci su podeljeni u dve kategorije, 80% podataka se koristi za treniranje duboke neuralne
mrege, a 20% za validaciju, tabela 8. 1.
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8.5. Treniranje dubokene ur al ne mr ege

Treniranje dubok-krhadolkruajad nadh awteggrmaomrmdu vognj
se vrgi na 1 sti nalin kao gto j e tedindbarlikage ul i n
gt o se u r eal edlikesaandedne kames koje @ monsrana na dno rohmzila,
slika 8.3 Blok dijagram treniranja prikazan je na siclO.

Slike — Ulaz X Ugao rotacije robota— lzlaz Y

Slika sa kamere
montirane na robo-
vozilu

Duboka
TeZinski > Neuralna
faktori MreZa

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

Y ¥
{ MSE )

Adam Optimizator )«

Slika8.10 Blok dijagram treniranja neuralnedr e e za aut onomnu vogn,j
uslovima.

Treniranje je obavljeno na ralunaru sa Lin
biblioteku instaliranu sa CUDA akceleracijoRostugak treniranja prikazan je na sligill.

: .
B L
‘ 3

CRUBUBCBUECE ELE E

Slika811Treniranje duboke neuralne mrege,
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Slika8.12Di j agr a mi

86. Aut onomna

Eksperi mental na
softverske
izvrgava hna

gl avne

10 15 20 25

(b) PilotNet

gubitka

vognij a

postavka
komponent e,
razlvioziitloom nraajl purnea ralkamerB kajskgiontzanac i | u

15 20 25 30
epoch

(c) AlexNet
pri treniranju nej
u realnom vr
stema za autonom
pri | emu se sve

na dnu vozila tako da gleda u put pred vozilémmeri slike koja se akvizira sa kamere montirane
na vozilu su dati na slici 8.9lika uslikanakameromrobo-vozilaseu realnom viemenpr o s | e L u |

al goritmu

ma ¢ inacsrow gamo $like kgo alazkog podatka donosi predikciju o uglu

kretanja vozila, kako bi vozilo ostalo mkefinisanojkolovoznoj traci Brzina vozila jeu postavci

Br zi na razpomdrag vorilaiakagdge pomerayozila
u svakom trenutku jednakiznosi 30 mm. Slikadobijena sa kamere montirane mdo-vozilu se

problemadefinisana kad&onstanta
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Algoritam:
- izvrsi akviziciju slike, Algoritam:
- prosledi sliku ML algoritmu,

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

- izvrsi komandu,

- izvréi akvicijju nove slike.

- primi sliku od robo-vozila,

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

- prosledi vrednost ugla server
racunaru.

SLIKA

Laptop sa Linux OS
koristi se TensoFLow sa
CUDA akceleracijom

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

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

Algoritam:

- primi prediktovani ugao od ML racunara,

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

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

Slika813Bl ok di jagram si st e maoziaareanom\oemenmn u Vv 0 (|

Detal jniij.i di jagram toka podataka i naredbi
prikazan na slici 8.14. Slika se akw& sa kame¥ i s me gt a datotekdra IWindowsl
opeaativnom sistemu kompaktne PC platforme koja je deo -kaizila. Pristup ovom deljenom
folderu sa trenutnom slikom sa kamere i ma Lir
Del jenje foldera izmelLu WindowsnijiLiimgenoprersk
koji je u ovom sl ul asofiverskog gaketfll¥. Slikd s§ powm jloeodi na&S a mb
ulaz istreniranog modela maginskog ulenja |i]
upisuje u jedan tekstualni dokume , koji se, poput slike, nal az
informacije o uglu smegtena na WINadcws veperat
ol i t argdaosiggka i na osnovu toga se zadaje nova komandavobitu. Tok protokgpodataka
slikai mo d e | ma g i n sgamogretanja eomilp se obavlja u realnom vremenu i u svakom
trenutku samo jedna slika i jedna informacija o uglu okretanja vozilase nalazijue d ni | ki m d e
dat ot ekama, | i me | e engsagalidnimpodacima u real nom vr
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Akvizicija slike u realnom
vremenu koju vidi robo-vozilo

Slika Ugao
- >
Trenutna slika se skladisti u
deljeni folder
. Istrenirani model duboke
Akvizicija neuralne mreze
slike
v
e
| algoritma
Prediktovani ugao se skladisti
u deljeni tekst dokument
1.,(4\.@‘,(- kgvmnd» 2a
Komanda i
I
Slika8.14Di j agram toka podataka i naredbi tokom
Al goritam zakljulivanja na ralunaru za magi I
sa kamererobwozi |l a se dovodi na ulaz istreniranog
zakl julak o narednAmgaogi utamkeeitanphgaovai kasko
kontinuirano uzima sliku dobijenusarckoo z i | a i vrgi predi kciju najl
ugao tol kova u oddataks uz alal jos s e v ® miekgdinidoRument
k o] i se nal azi u del j elnowr ¢ av adrejreu anlag osreirtvnear z
vr gi na ralunaru na kome je instaliran Linux
ulenje sa CUDA akceleracijom.
SUKA
I
v

Oditavanje slike

I T

Predikcija uglana
osnovu otitane slike
koriéenjem ML
istreniranog modela

———

Snimanje inform acije o
uglu

|
v

UGAOQ

Slika8.15Algoritamz a k | j uda vraanljuanar u za magi nsko
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¥

Otitavanje slike sa
kamere za video nadzor

)

Akvizicija Sahovskog
polia na robo-vozilu

'

Izratunavanje
koordinata robo-vozila

v

PronalaZenje najblize
tacke predefinisane
putanje trenutnoj
lokaciji robota

¥

Izraéunavanje
potrebnog ugla i duZine
kretanja za dolazak u
najblizu tacku putanje
(samo jednom, pri
startu progama)

l

O¢éitavanje naredne
koordinate iz
predefinisane mape

!

Izratunanje ugla i
duZine pomeraja
potrebnog za dostizanje
naredne koordinate

|

Snimanje trenutne
pozicije robota
(koordinate) u jedan fajl

1. Lokalizacija

Opcija 1

Postavljanje fiksne
duZine pomeraja
(2040 mm) 2. Masinsko ucenje

15 (predikcija ugla na
osnovu trenutne slike

kamere na robotu)

Ocitavanje zadatog ugla
dobijenogiz ML
algoritma

Opcija 2

Zadavanje komandi za
pomeraj rebo-vozila

3. Kontrola

Slika8.16Al gor i t am n a k@i sevzalaje poneetajuaba@ziluu
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Algoritamk o j i S ena sezwerrg arvaalmuse zadaje poknergj iobozilu prikazan je

na slici 8.16 Algoritam ima dve opcijgada Mo ge se kor i st it tako da
koji je slilan algoritmu koriglenom u regi mu
ovom sl ul alokalizapijpwdoazciil aq, koja se vragi kamer om
g a vskog polja navrhurobov o zi | a, kori sti samo za wdzilaadi gt

| nformaci je o vagnbp pokomi putoonbmne vognje s
kvantitativnevarijaciea ut onomne vognj e. -vBzaaaulodnesu hkaprojektbvamua t e
kol ovoznu traku daju informaciju o odstupanju

Udrugomdela | gori t ma na server r-abunduussadrzgadape
koja olitani ugaotdabizpemagani kloan lrealzgedpr os |
sa fiksnim unapred zadatipomerajemDu gi na pomer aja U nagem Si ste
vrieme potrebno da se izvrggio @vwapjr azgomernajl ij a a
definisanakonstantnonv r e dno gl u .

Slika8.17Faz a =z akdojduleilviavmajng e ugl a na osnovu sl

Na slici 8.17, prikazarsu trenutna slika akvizirarea robev o z i | a i zakl jul ak
okretanja vozila donetom na osnovu oinfemeijai ke
o narednom uglu pod kojim rogw| at f or ma tr eb a6 .,d& stee kereil,e ¢teo
potrebno rotirativozilo 6,6 stepeni u levo i pomeriti ga 30 mmapred Nakon tog pomeraja se
akvizira nova slika sa kamere i d-wornla. s | nNovi z
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8.7. Rezultativer i fi kaci je autonomne VO
na zadatoj kolovoznoj traci

Urealnomsi st emu za a uitzowmrggnenfikacja@a@njom omne vognj e

nalkiano jgt o o bil o i zvIri gubokekonwluckomema b e & b neNetnr e ge
Pil otNet i Al exNet su t rkeemangnmstu@nopisamom gekogi®id e m b
Ovako istrenirani model i s wvozidaopo defjnisanaqj trajektaiji. a ut o

Autonomna vognja u nsekrigds. si stemu je opisana u

871. Ralunarska kompleksnost model a dut

Rezultatipokz uj u da | e moguine wostryamijti vauzti ¢ mo nu
koriglenjem sva tri mo d el a -krajamlekkri ahj an.e uQlad knii vha

Net model je potrebno izvrgiti naj manNetamao p er &
naj manj ememaiijg 2 MB, dok et ak oL & aolbelAll ex Net m aaea| s a
operacija i trenarabilniparametara pr ek o 200 mi B4 GBmemorijskog prastoai ma
Broj operacija, trenarabilnip ar amet ar a i vmeoldelal asabiae kojessea je@ d m ia In k

nazivaju kapacitet modelaa JNet, PilotNet i AlexNet su prikazani u tab8lp.

Tabela 8.2 Karakteristike treniranih modelarealnimuslovima,J-Net, PilotNet, and AlexNet.

J-Net PilotNet AlexNet
Ukupan broj parametara * 248,373 1,314,619 200,787,281
Broj operacija 24837 k 131m 200,78 m
(mnogenje i s
Velilina istr 3 MB 15.8 MB 2.4 GB
* Ukupan broj trenarabilnih parametara se
odnosno broj piksela. Vel i |xR4Da3pikselmazne sl i |
Moge se primetit.i da se kapacitet saimneh mod
model a bazom podataka kreiranom u us/!| cignalama si |
U simuliranim usl ovi ma v &anakon odsecanjd, anosa6sx 320& ur a

3, a u uslovima realnogistemaz a a ut o n o mazni podataggntjou pur e d snbkarv | | a
smanjenja velxi240d3pé KsiezmosiRakx20 ka wirekteout I | ai na
broj | vorova neuralne mrege i nNjui h @v Pritoeg,e L u s C
u azni podat ak s [weldionw etsrtdj edno pviikgsee Ilavor ova u
mrege za jednako definisane parametre svih un
ili potpuno povezanih slojeva.

8.7.2. Kuvalitativni rezultatiaut onomne vognj e

Aut onomno odrkplawznagtraciloar il @i -dlet medela, Kao referentnih
modela AlexNet i PilotNet jeverifikovanou si stemu za autonomnu VC

laboratorf s ki m wusl ovi ma. Mde s psegnait ebdvijadautlon
definisanojtrajektoriji, odnosnagobov 0 z i | 0o k oNeinmpdelasejderngj alJva u kol ovc
bez skretanja s@efinisane trajektorije puta K a oo lyjt @ gujsekeijiB.8, trajektorija se sastoji

od r &z ldielliotvia put a, ravan put, bl age krivine
levo i u desno.Opservaciomaut onomne vognje se moge konst e
kori gi-def emodel a, osim gto vrgi tasipabmpsavladavd r g a1
krivine. Video :1i mak aut onomne vNetgmogel je kat w i]g Naeslicij 8e8n  J
prikazan je jedan frejm iz sni mka aNetmodelamne Vv
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Slika8.18 Jedan frejm deo snimka ut onomne vognje po zadatoj
JNet neuralZzhe mrege [ 1

U svrhu kvalitativne eval ua c iofiseipaadretamarabonn e Vv
vozi |l a k oNei, BdiNeti AlexNet dodela od zadate trajektorije. Odstupanja su merena
tako gto je tokom regima autonomne vognje [
lokalizaciiyuy koj i radi nezavisno oa kdjgiompatiejeabledae peai t

tokom autonomne vognje.

Trajektorije autvorzomme kwodgmjlenj emoi mpl ement

zajedni | kom dijagr amu p dinjdmgezpekazama defirsans frajeldarija 8 . 1
kretanja, odnosno centar puta, koja@dgar a t al noj i nf or maci j-Net Kr e
model a je prikazano crvenom | iodstupaojam pratbondeuv a s
putanje i na polukrugnici, a koji spadajal u d
s e i spravil o i dal j e nastavilo autonomno kr

korigli#efemodela daje veoma zadovoljavajule
korigl-Bejemodel a u najvel em dije |Traektrietaatongmme t i

vognje korigienjem PilotNet model a i AbmgxNet
respektivno. Aut onomna i®wexfjetiinad&loa i galkoilempPat
trajektoriju, me L uddstupgnjaamogu r0¢ Kkaoliivtiini bluada v o

u blizini centralne raskrsnicalok na ostatku puta robmzilo uglavhom dobro prati definisanu
trajektoriju.
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trajektorija
1200

— centar putanje

— PilotNet trajektroja
— I-Net trajektorija
— AlexNet trajektorija

1000

800

y [mm]

600

400

) 500 1000 1500 2000

Slika8.19 Trajektorija kretanja robevozila u realnom vremenu kgrii enj em duboki F
neur al n iplvaincentamgzadate trajektorije; zeleriaPilotNet; crvena J-Net;
svetlo plava AlexNet.

Poput kvalitativne analize aut ondknrog jcedrvgra
autonomnu vognju u simuliranim uslovima, ista
u realnim uslovima. Metode merengalstupanjavozila od sredine kolovozne trake su srednja
kvadratna gr eapdolathagr eiguipaega meé na sekci j i 5. 5. I
koordinate projektovane trajektorije puta, koje smo koristili u postupku automatizovanog kretanja
robovozil a, opi sano u sekciji 8. 4, a takolLe s
aut onomnepivsoagnnoj ey, soekci j i 8. 6, odstupanje pol
sredine kolovozne trake se dobija merenjem rastojanja od trekadrainater o zi | a do naj bl
projektovane trajektorije.

Tabela83Kv al itativna evaluacija autonomne Vv
AlexNet, PilotNet i INet.

Aut onomna Vv o AlexNet PilotNet J-Net
Autonomno odrgar
u kolovoznoj traci

uspeg uspeg uspeg

MSE [a & ] 945,5 964,6 820,7
IAE [mm] 23,8 24,6 23,4
U tabel.i 8. 3, data je kvalitativna evaluaci
srednja kvadratna gregka ( MSE) i I niNet,dilodNétn a a |
i AlexNet. Tokom opservacijekretanja robevozila, autonomn® d r §\&zilg Lekolovoznoj traci
korigl-dHejf emodel a je dalo dobre rezultate, proi
po putanji. Kod druga dva modela, PilotNet i Alext |, autonomna vognja |e
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gt oegavd da vozilo u krivini napr avi vele od
narednom koraku vratilo na dobar pravac. Rezultati merenja odstupanja putanjeozibéo

kori gl ®Nejtem PJd | ot Ne't i Al ex Net , i ke izimtemraloen a v a |
apsolutne gregke su u skAatdanecmnaprwd hrojden i kno rz
modela ima820,7T i srednju kvadranimhont ggegkoui afegebut nu
ima 94551 | srednju kvadr amminoteggregku aps@ButBnu gr e
vrednostiza PilotNet 964,6 | i 24,6mmza MSE i IAE respektivno.

Objagnjenje za si t uNetariogela postigao sagoljikaealitat guforomiee m
vognj e u smisl u pos ma tvozéand seedire grejektovare Rojoeoznp trakea n j
a ne korigienjem AlexNet u|l Rjlotdemumbdahiamka:t
gt o | e trgniranjdmold@ma duboki h neuralnih mrega kori
svega 897 wuzoraka. l z ovog razloga, m-dNet,es¢ s a
bolje prilagodionegomo d el ko j i i ma znalajno va&likodrlogga®an
dol inedl@vol jnog prudlagod Llkenriag imordjed ar el ati vnom

8.7.3. Kvantitativnirezultati aut onomne vognj e

Tokom aut on o mnavezilawo definisanojrt jbeok t or i j kvantitatived e g e n
karakteristike vognje, vreme i z (pregkaija)aaognavu z a k |
slike sa vozila, |ime je mogule odredit:i kagn
predikcija/z& | j ul i v anj a kdntmgainonasosnowl fedne sglike.] u

Kvantitativnirezultats u z abel egeni za aut omodeladNet RilaNgth j u Kk
i AlexNet, tabeleB. 4 . Kao gto se moglo ol ekivatdi mih 0 S n
modelan e ur a | n kdja jenprikazgrea sekciji 8.7.1, autonomna vVvoégetj a ke
modela u realnom vremenu daj e zmajlLmanrdjve kadgnj d

2267 ms.Pilot Ne't model I md mk aok je Alexhlgt enodewd RABt,r ebno r
viemenad a i zvr §,302 rnesd.i k@vij urezul tat. su u skladu
neuralnih mrega i proporcionalni su ukupnom b
od trenutka kadasel i ka kao ul azni podatak pojavi na u
mo d e | mir 2 gpeedikoijg odnosnodonesez a k | j ul a k uglu krenjaevdzitaonan
osnovuslike.

Tabela 8.4 Rezultati lwartitativneevaluacifa ut onomne vognje kori gl enj
PilotNetiJNet u si stemu autonomne vognje u

Autonomna vo¢ JFNet PilotNet AlexNet
Kagnjenj e 22,7 ms 234 ms 302 ms
Broj predikcija po jednoj slici 16 11 8

Broj predikcija po jednom ulaznom signalu bi ud e a | n o mnosid jed&nazjazni podatak
po slici MeLut i m, u proj ekt ov aenkeetanjesroberdzita peudoneklet o n o
usporenog t ouslgviEnok o mp | e ksanmogsigtbmez a aut onamnmu kwowingiee n j
softverskih blokova koji upravljaju ovim sistemom. 1z ovog razloga, akvizicija slike sa redca&o
sei z v rkgrdinuiganoj zvr gava u odrelenim vremenskim int

Al goritam za maginsko ulemygijerpdokekfjevan
podatka. |1z ovog razloga, za jednu sliku kojgiigkuplienau dat om trenut ku se
identi|lnih predikcija, svePdbéal sganjeen dies takma
vognj u | e mpravoubstarivanjajtioliesinhronizacijei z me Lu razl i | i ti h
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si stema i omo g ul i-voiila pikaplia @ z s Iz idddatgos podatalo d lwoju

predi kcija po jednoj ul aznoj slici g Acyaclike i o]
se obavlija u istim ili slilnim vremenskim int e
proporcional an brzini sdmgk medelak| magi hskog

obzirom na i zr al un a anabdjeorezplthte ksmislwobszine oognyb@ Medela d
magi ns kog -Ndteod¢l 6 predikaija,ulodnosu na druga dwaplementirananodela,
PilotNeti Al eks net, koji ostvaruju prosel sstempo 11
za autonomnu vognj u.

Zakljulak je da je ostvarena uspegna autonon

za JNet dubokuneur al nu mregu, takolLe i koriglenjem
Pil ot Net i Al exNet. Takole, ut v fNEtenodela gsterarugpa a u
naj manje kagnjenje u realnom vremenu, agst r en

prostora u odnosu na druga poznat-Hepomoodeki asr
odgovorio na zahteve postavljene za projekto:
mrege koji e biti u staongjnu eda obavlja zadat a
8.8. Evaluacija modela JNet na hovoj kolovoznoj traci

U prethodnoj sekciji dati su rezultatierifikacije aut onomne vognj e u r e

korigl-d@j emodel a, pri | emu je koriglen sistem
8. 1. M pdirebmoje werifikovati da je N e t mo d el dovoljno gener al
ostvariti auu t poon omonwio jv opguntja nij i, koja nikada ni |
Trajektorija za autonomnu vognj u, opi sana u s

neuralnih mmregdeai f Bhdai pe autonomne vognje na

Za evduaciju modela<Net na novoj kolovoznoj traci izabrana je putanja prikazana na slici 8.20.

Razlika u odnosu na trajektoriju vognje korig
to gto sada nema ravnih ddliowd agyet &,r i pud snteo jue g
tri krivine u donjem delu putanje, kadapganjap o s mat ra kao na sl ici 8. 2
trajektorijom su dva vela dela puta u obliku |
odnosno Abamrkhkien@d) ukrugnice koje oznalavaju Kk
na to da predstoji deo puta na kojem |l e biti

Slika8.20 Nova putanjeza autonomnuorg nj u u real nim usl ovi
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U prethodnoj postavci sistema, kolovozna traka se nalazi na podu laboratorije u kojoj je
projektovan sistem za autonomnhu vognj u. Kako
eksperi ment e, nova pitvalikog dormatae kop fe postavdjem ana podh p €
| aboratorije. Dodatna izmena u odnosu na orig
crna kolovozna traka bele boje, za razliku od
laboratoije, sive boje.

Na slici 8.21 prikazana je postavka si stema
uslovima.Uz samu kol ovoznu traku i h ododatzso nrhoadlin u s
automobila.M e L u,tkakonje kamera robwozila usmerena na pubpbjekti sa strane ne ometaju
previge ponaganje vozila.

Slika821 Post avka sistema sa novom putanjom zz¢
uslovima [113].
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