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1. Uvod

Danas ljudi sve viSe vremena provode u automobilima, na motociklima, biciklima i
drugim vozilima. NaZalost, razmjerno tomu, povecava se i broj prometnih nesreca. Sudeci
prema istrazivanjima Udruge za sigurnost medunarodnog cestovnog prometa, 1,3 milijuna
ljudi godiSnje umire u sudarima dok 20-30 milijuna ljudi biva ozlijedeno [1]. Razlozi za to
su mnogobrojni, a neki od najce$c¢ih su: gubitak kontrole na vozilom, neuspjeli pokusaji

zaustavljanja ili skretanja, nepaZnja ili ometenost i brojni drugi [2].

Zbog navedenih razloga, pokazala se potreba za autonomnom voZnjom. Na taj ¢e nacin,
ljudi koji mogu osjecati umor ili izgubiti koncentraciju biti zamijenjeni strojevima kojima
se to ne dogada. Tako od prije nekoliko godina postoje automobili koji se mogu
samostalno voziti, parkirati, izbjegavati prepreke i slicno, ali uz stalan nadzor vozaca te uz

idealne vremenske uvjete.

Razvojem umjetne inteligencije, autonomnost postaje sve veca. 2000-ih godina se
razvio sustav za automatsko parkiranje, a ve¢ za 2020. godinu, velik broj najpoznatijih

proizvodaca automobila najavljuju potpuno autonomno vozilo [3].

Cilj ovog rada je upoznavanje osnovnih tehnika strojnog ucenja pogodnih za
upravljanje vozilom. KoriStenjem grafickog programskog pogona Unity prikazana je

simulacija kako se vozilo moZe nauciti voziti po otvorenom okoliSu pomocu tih tehnika.



2. KoriStene tehnologije

2.1. Graficki programski pogon Unity

Unity je graficki program pogon namijenjen za razvoj 2D i 3D video igara i
simulacija. Razvijen je 2005. godine od strane tvrtke Unity Technologies. Jedna od
njegovih najvaZznijih karakteristika je neovisnost o platformi pa se, stoga, igre i simulacije

mogu razvijati za racunala , igra¢e konzole i mobilne uredaje.

Skripte koje upravljaju objektima mogu se pisati u 3 programska jezika, a to su C#,
JavaScript i Boo. Potonji je ve¢ nekoliko godina zastario dok je proces zastare za JavaScript
pokrenut 2017. godine. Zbog toga, u ovom radu, skripte su pisane u programskom jeziku

C#.

2.2. Programski jezik C#

C# je jednostavan i moderan objektno-orijentirani programski jezik. PodrZava
raznorazne principe programskog inZenjerstva poput provjera granica polja, pokuSaja
koriStenja neinicijaliziranih varijabli, automatskog skupljanja smeca (engl. garbage

collection) i brojnih drugih.

2.2. Format JSON

JSON (engl. JavaScript Object Notation) je format koji se koristi za razmjenu
podataka pritom koriste¢i ljudima razumljiv tekstualni zapis. Izveden je iz programskog

jezika JavaScript, ali je, usprkos tomu, neovisan o programskom jeziku.



3. Umjetne neuronske mreze

0Od samog izuma racunala, ljudi se trude predstaviti ljudsko znanje na racunalu.
Tako su racunalni znanstvenici poceli proucavati istrazivanja iz podrucja neurofiziologije i
kognitivne znanosti. Te znanosti su dokazale da se mozak sastoji od preko 100 milijardi
Ziv€anih stanica koje se joS nazivaju neuroni. Na temelju toga, 1943. godine osmisljen je

model umjetnog neurona.

3.1. Umjetni neuron

Umjetni neuron na ulazu dobiva niz varijabli koje predstavljaju pobudu od
neurona iz prethodnog sloja. Koliko ¢e svaka pobuda utjecati na neuron definirano je
teZinom na nacin da signal koji dolazi na neki od ulaza se mnoZi s korespodentnom

teZinom. Stoga je efektivno djelovanje signala definirano umnoskom tih dviju vrijednosti.

Nakon $to se izracunaju efektivna djelovanja svih pobuda ista se sumiraju te se
dodaje jos konstantan pomak (engl. bias). Suma se dovodi na ulaz prijelazne funkcije (engl.
transfer function) koja predstavlja konacan izlaz neurona. Zadaca prijelazne funkcije je

ograniciti izlaz neurona na Zeljeni interval.

3.2. ViSeslojne neuronske mreze

Umjetna neuronska mreZa se gradi povezivanjem viSe umjetnih neurona. U
ovisnosti o viSe parametara, postoji nekoliko vrsta umjetnih neuronskih mreza, no u ovom
radu je naglasak stavljen na potpuno povezane unaprijedne slojevite umjetne neuronske
mreZe. U takvoj mreZi ne postoje ciklusi u obradi podataka. Neuroni su podijeljeni u dobro
definirane slojeve te neuroni u sloju i dobivaju pobude od svih neurona iz sloja i — 1.

Primjer jedne takve neuronske mreZe prikazan je na slici 3.1.



1. skriveni sloj 2. skriveni sloj

ulazni sloj izlazni sloj

Slika 3.1 Potpuno povezana unaprijedna slojevita umjetna neuronska mreZa

Svaka neuronska mreZa se sastoji od 3 sloja: ulaznog, skrivenog i izlaznog sloja pri
¢emu skriveni sloj moZe sadrzavati viSe podslojeva kako je prikazano na slici 3.1. Neuroni
ulaznog sloja se jedini ne ponaSaju na nacin objasnjen u potpoglavlju 3.1. Naime, zadatak
ovih neurona je samo podatke dobivene izvana proslijediti na izlaz neurona, a ostatak

mrezZe ih treba obraditi.

Neuroni ostalih slojeva se ponaSaju na ocekivan nacin. Pri tomu, izlazi neurona iz
sloja i —1 predstavljaju ulaze neuronima iz sloja i. Izlazi izlaznog sloja predstavljaju

obradene podatke te se oni vracaju korisniku.

Kako bi se postiglo da se neuronska mreZa ponasa na Zeljeni nacin, potrebno ju je
uciti. Algoritmi ucenja mreZe to ¢ine na nacin da modificiraju njezine parametre, a jedini

parametri koje je moguce modificirati su tezine.



3.3. Implementacija neuronske mreze

Za svaki sloj, osim za izlazni sloj, pamte se jednostupcana matrica konstantnih
pomaka i matrica teZina koje povezuju taj sloj s prethodnim. Odabran je matricni zapis
zato Sto je jednostavan za racunalo. Uz to, ako se navedeni parametri prikazu kao matrice,
funkcionalnost svakog neurona moZe se prikazati jednostavnom formulom: i = f(w-a +
b). Pri tome, i oznacava izlaz neurona, w matricu konstantnih pomaka, a ulazne pobude,

b matricu konstantnih pomaka, a f prijelaznu funkciju.

public float[] FeedForward(float[] a)

{
var pairs = _biases.Zip(_ weights, (b, w) => new { b, w });
Matrix result = Matrix.FromArray(a, a.length, 1);
foreach (var pair in pairs)
{
result = pair.w.Dot(result).Add(pair.b).Map({Tanh);
}
return result.ToArray();
-
i)

Isje¢ak koda 3.1 Osnovni algoritam umjetne neuronske mreze

3.4. Struktura neuronske mreze korisStene u radu

Neuronska mreZa koriStena u radu se sastoji od 4 sloja. Ulazni sloj podatke dobiva
od 5 senzora udaljenosti koji vra¢aju udaljenost od najbliZe prepreke. Svaki senzor ima
maksimalnu udaljenost koju moZe ucitati te ukoliko se na toj udaljenosti ili bliZe ne nalazi
nikakva prepreka, senzor vraca unaprijed definiranu vrijednost. Kako je vidljivo na Isjecku
koda 3.2. ta vrijednost je postavljena na maksimalnu udaljenost koju moZe ucitati senzor

uveCanazal.



float CheckSensor(GameQbject sensor, Wector3 position, fleoat angle)
{
Vector3 direction = Quaternion.Anglefxis(angle, transform.up) * transform.forward;
RaycastHit hit;
if (Physics.Raycast(position, direction, out hit, sensorLength))
{

if (debug) DrawSensor(sensor, position, hit.peint, Color.blue};

return hit.distance;

}

return sensorLength + 1;

Isjecak koda 3.2 Ocitavanje udaljenosti sa senzora

Oba skrivena sloja sadrze po 10 neurona, a izlazni sloj se sastoji od 2 neurona. Izlaz
jednog od neurona predstavlja brzinu vozila dok izlaz drugog predstavlja rotaciju vozila. S
obzirom da se vozilo moZe kretati naprijed i nazad te rotirati lijevo i desno, za prijenosnu
funkciju je odabrana funkcija tangens hiperbolni. Njezina domena je skup realnih brojeva,
a kodomena skup < —1,1 > Sto odgovara potrebama kretanja i rotiranja u dva smjera.
Naime, negativni brojevi predstavljaju kretanje unazad i rotaciju u lijevo, a pozitivni

predstavljaju kretanje naprijed i rotaciju u desno.



4. Genetski algoritam

Genetski algoritam je prvenstveno inspiriran Darwinovom teorijom evolucije. Ta
teorija se temelji na prirodnoj selekciji u kojoj vefu Sansu za prezivljavanje i
razmnozavanje imaju jedinke bolje prilagodene uvjetima Zivota. Potomci tih jedinki

nasljeduju od roditelja genetski materijal pa su, stoga, vrlo sli¢ni roditeljima.

4.1. Opis algoritma

Genetski algoritam zapocinje stvaranjem populacije slu¢ajno generiranih mozgova.
Sve mozgove vrednujemo takozvanom funkcijom dobrote (engl. fitness function). U skladu
s Darwinom teorijom evolucije, ona oznacava koliko je neka jedinka dobro prilagodena
uvjetima Zivota. Nakon toga se odabiru slucajno tri jedinke, a najbolja od njih predstavlja
prvog roditelja. Isto se ponovi za drugog roditelja. Te dvije jedinke se kriZaju ¢ime nastaje
nova jedinka. Dodatno se nad tom jedinkom provede mutacija. Jedinku dodajemo u novu
populaciju. Postupak odabira roditelja i stvaranje djeteta ponavlja se sve dok veli¢ina
nove populacije ne bude jednaka veli¢ini trenutne populacije. Nakon S$to se stvori nova
populacija, ona postaje trenutna populacija, vrednuje se i algoritam se moZe ponoviti.
Algoritam se moZe ponavljati beskonacno, a u praksi se ponavlja sve dok trenutna

populacija ne daje zadovoljavajuce rezultate.

KriZanje (engl. crossover) je genetski operator kojim se od dviju jedinki dobiva
dijete koje nasljeduje od svakog roditelja po dio genetskog materijala. Drugi genetski
operator vazan za funkcioniranje genetskog algoritma je mutacija (engl. mutation).
Mutacija se provodi na nacin da se definira vjerojatnost mutacije gena (engl. mutation
rate) koja se definira kao vjerojatnost da neki gen promijeni svoju vrijednost. Potom se

iterira po svim genima i sa zadanom vjerojatno$¢u mijenjamo njihove vrijednosti.



4.2. Implementacija genetskog algoritma

Mozgovi koje genetski algoritam koristi modelirani su neuronskim mrezama.
Tocnije, svako vozilo unutar populacije ima vlastitu neuronsku mrezu koja upravlja njime.
Prema algoritmu, na pocetku je populacija slu¢ajno generirana, a nakon toga se provodi

algoritam selekcije prikazan u IsjeCku koda 4.1.

public void Selection() {

"
» newVehicles = new List<Vehicle»(Size);

Vehicle bestVehicle = FindBestWehicle(};
bestWehicle.Crashed = false;
bastVehicle.Completed = false;
newVehicles.Add{bestVehicle);

for (var i = 1; 1 < Size; i++)

{
var parentA = ChooseParent();
var parentB = ChooseParent();
var child = Vehicle.Crossover(parentd, parentB);
Vehicle.Mutate(child, _mutationRate);
newVehicles.Add(child);

}

_vehicles = newVehicles;

Isjecak koda 4.1 Algoritam selekcije

Iz IsjeCka koda 4.1. je vidljivo je kako se u novu populaciju uvijek dodaje najbolje
vozilo iz trenutne populacije. To se Cini da se najbolje rjeSenje ne bi izgubilo, a svojstvo

koje ne dopusta gubitak takvog rjeSenja se naziva elitizam.

Bolju funkciju dobrote imat ¢e ona vozila koja su uspjela do¢i do cilja u odnosu na
ona koja su sudarila s preprekom. Uz to, funkcija dobrote ovisi o vremenu koje je vozilu
bilo potrebno da dode do cilja ili se sudari s nekom preprekom. Posto se vozilo mozZe voziti
u krug sto bi dovelo do toga da vozilo nikad ne zavrsi svoju voZnju, osmisljeno je da svako
vozilo ima Zivotni vijek te ako ga prekora¢i racuna se kao da se sudario s nekom

preprekom.

KriZanje se obavlja na nacin da se slucajno generira pozicija gena na kojoj se

roditelji cijepaju. Dijete se stvara na nacin da od prvog roditelja preuzme dio genetskog



materijala do tocke prijeloma, a od drugog roditelja dio od tocke prijeloma. Navedeni
nacin kriZanja je poznat pod nazivom KriZanje s jednom tockom prijeloma, a prikazan je

na Isjecku kodu 4.2.

public static Matrix Crossover(Matrix matrixd, Matrix matrixB)
{

float[,] data = new float[matrixA.Rows, matrixB.Cols];

int mid = random.Next{data.Length);

for {int i = @; i < matrixA.Rows; i++) {
for (int j = 8; j < matrixB.Cols; j++)
{

if (i * matrixA.Cols + j > mid)
{
data[i, j] = matrixA._data[i, j];

data[i, j] = matrixB._data[i, j];

return new Matrix(matrixA.Rows, matrixB.Cols, data);

Isjecak koda 4.2 KriZanje dviju jedniki

Parametri koji se mogu mijenjati kod genetskog algoritma su veli¢ina populacije i
vjerojatnost mutacije gena. U radu je veliina postavljena na 50 jedinki, a vjerojatnost

mutacije gena iznosi 5%.

Ucenje je provodeno na racunalu s dvojezgrenim procesorom frekvencije takta 1.7
GHz, 4GB radne memorije i graficCkom karticom osnovne frekvencije 1029 MHz. Za teren
bez prepreka i terene s preprekama koje su daleko od ruba bilo je potrebno svega 30
minuta da se vozilo nauci do¢i do cilja. Pod pojmom daleko se podrazumijeva da izmedu
ruba i svake prepreke ima dovoljno prostora da prode vozilo. Za terene sa slucajno

rasporedenim preprekama bilo je potrebno oko 2 do 3 sata.



5. Struktura scene

5.1. Teren

Teren je jednostavnog kvadratnog oblika ograden s 4 zida. Prvi pokusaj izrade
terena bio je osmisliti teren za koji ¢e se generirati visinska mapa. To je stvaralo velike
probleme jer vozilo se nije uspjelo nauciti na takav teren. Uz nekoliko izmjena parametara
neuronske mreZe i genetskog algoritma, vozilo nije davalo zadovoljavajuce rezultate.
Stoga je odluka pala na ravan teren. Kako bi se dobilo na realisti¢nosti, na teren je dodana

tekstura trave.

Na teren su dodane prepreke, odnosno stabla. Prepreke su implementirane na
nacin da je na njih dodana komponenta sudara¢ (engl. collider). Ta komponenta sluZi za
otkrivanje sudara izmedu prepreka i vozila. Takoder nam pomaZzu pri otkrivanju najbliZe

prepreke Sto nam je potrebno za senzore na automobilu.

Slika 5.1 Teren
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Svaki puta kada se simulacija pokrene, po terenu se sluajno rasporeduju
prepreke. Ako se na terenu ne generira nijedna prepreka, vozilo se jako brzo nauciti voziti
uz rub i tako sti¢i uz cilj. Slicno ponasSanje vozilo ima ako se prepreke generiraju daleko od

samog ruba.

5.2. Vozilo

Model vozila je preuzet iz standardne knjiznice modela za Unity. Na njega je
postavljeno 5 senzora s jednakom maksimalnom udaljeno$¢u koju mogu ocitati. Kako bi se
mogao kretati dodana je je komponenta krutog tijela (engl. rigid body component). U toj
komponenti se definiraju masa vozila i sila otpora pa Unity moZe izracunati kretanje
vozila. Takoder je dodana komponenta sudarac cija je funkcija ista kao i kod sudaraca kod

prepreka.

Slika 5.2 Vozilo i senzori
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6. Graficko korisnicko sucelje

6.1. Glavni izbornik

Na glavnom izborniku su prikazana 3 gumba. Gumb ,Uc¢itaj mreZu“ omogucava da
se iz datoteCnog sustava ucita datoteka u JSON formatu. Datoteka treba sadrZavati
definiciju neuronske mreZe i polje ¢iji su elementi pozicije prepreka na terenu. Nakon
odabira datoteke otvara se scena za testiranje postojecih mreza. Gumb ,Ucenje” ucitava

scenu za ucenje neuronske mreze, a gumb ,Izadi“ sluzi za izlazak iz aplikacije.

=,

Slika 6.1 Glavni izbornik

6.2. Scena za testiranje postojecih mreza

Scena za testiranje postojecih mreza prikazuje simulaciju autonomne voZnje uz
pomo¢ mreZe ucCitane iz datoteke. Nakon Sto simulacija zavrsi, korisnik aplikacije istu

moZe pokrenuti ponovo ili se moZze vratiti na glavni izbornik.
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Slika 6.2 Scena za testiranje postojecih mreZa

6.3. Scena za ucenje neuronske mreze

Scena za ucenje neuronske mreZe simulira proces ucenja autonomne voZnje.
Ukoliko korisnik ustanovi da mreZza daje zadovoljavajuce rezultate, potrebno je prvo
privremeno zaustaviti scenu. Scena se ne zaustavlja u istom trenutku nego nakon Sto je
simulirana voznja svih jedinki iz trenutne populacije. Nakon $to se scena zaustavi, korisnik

moZe pohraniti neuronsku mreZu najboljeg vozila iz populacije. U svakom trenutku,

korisnik se moZe vratiti na glavni izbornik.

Glavni izbornik voziio RRERE = % A,

Slika 6.3 Scena za ucenje neuronske mreze
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7. Zakljucak

Prije strojnog ucenja, za rjeSavanje problema bila je potrebno dobro ga definirati
Sto je ponekad predstavljalo jednako tezak problem. Ideja algoritama strojnog ucenja je da
se stroj sam nauci rijesiti problem Sto je uspjelo rijeSiti mnoge probleme koji su ljudima
zahtjevni. Stoga ne Cudi da je strojno ucenje danas jedno od najpopularnijih podrucja

racunarske znanosti.

U ovom radu je prikazano kako, koristec¢i tehnike strojnog ucenja, rijesiti problem
autonomnog upravljanja vozilom. Implementirano je da se, prilikom vozZnje, vozilom
upravlja samo na temelju podataka dobivenih sa senzora. S obzirom na to, tehnike daju
zadovoljavajuce rezultate. Da bi rezultati bili joS bolji potrebno je razmotriti uvodenje
kamera. Kamere bi raspoznavale objekte oko vozila Sto bi voZnju ucinilo sigurnijom. Za
terene sa slucajno generiranom visinskom mapom, trebalo bi dodati senzore koji su, u

odnosu na smjer kretanja vozila, usmjereni prema dolje pod odredenim kutom.
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Strojno ucenje u autonomnom upravljanju vozilom

Sazetak

U ovom radu se opisuje kako iskoristiti neuronsku mrezu za autonomno
upravljanje vozilom. Objasnjeno je Sto su neuronske mreZe i genetski algoritam i
kako ih implementirati. Pokazano je kako genetski algoritam moZe posluZiti kao
algoritam ucenja neuronskih mrezZa. Rezultat rada je simulacija autonomnog

upravljanja vozilom koja koristi tu mogu¢nost.

Klju¢ne rijeci: autonomna navigacija vozila, strojno ucenje, neuronske mreZe,

genetski algoritam, Unity

Machine Learning in Autonomous Vehicle Navigation

Abstract

This thesis describes how to use neural networks for autonomous vehicle
navigation. It is described what neural networks and a genetic algorithm are
and how to implement them. It is shown how a genetic algorithm can be used
as a neural network training algorithm. Resulting work is an autonomous

vehicle navigation simulation that uses that opportunity.

Keywords: autonomous vehicle navigation, machine learning, neural networks,

genetic algorithm, Unity
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