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Sazetak

Tema ovog rada je upravljanje vozilom u videoigri Grand Theft Auto V. Nekoliko modela te-
meljenih na najnovijim otkri¢ima na podru¢ju umjetne inteligencije bit ¢e povezani u skladnu
cjelinu koja ¢e Ciniti sustav. Taj sustav ¢e na temelju procjena dobivenih od modela umjetne
inteligencije mo¢i upravljati automobilom u virtualnom okruzenju videoigre. Cilj je dokazati kako
je podrucje umjetne inteligencije dovoljno napredovalo da je uz pomo¢ relativno malo program-
skog koda i znanja moguce posti¢i impresivne rezultate.

Klju€ne rijeci: umjetna inteligencija; neuronske mreze; konvolucijske neuronske mreze;
autonomna vozila; rac¢unalne igre; python; keras; tensorflow;
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1. Uvod

Ideja za temu nastala je iz serijala YouTube korisnika Sentdex [1]. Serijal je nastao
2017. godine i koristio je drugacije modele umjetne inteligencije od onih koji su koristeni u
ovom radu, no serijal moze i dalje posluziti kao dobar izvor ideja i savjeta. Rad detaljno opisuje
arhitekturu sustava za autonomnu voznju, prvo pokrivajuci teoretski dio, a zatim i kako sve sklo-
piti u skladnu cjelinu koja Cini sustav koji je spreman za autonomnu voznju virtualnim svijetom
u videoigri Grand Theft Auto V.

Primjena umjetne inteligencije za rjeSavanje problema autonomne voznje jedna je od
njenih primjena u Ciji se razvoj ulaze najvise. [2] Znanstvenici i privatne tvrtke usavrSavaju
svoje sustave vec dugi niz godina, no dobivanje dopustenja za javnu primjenu je izazovno. Na
prometnicama je moguc¢ velik broj scenarija i nesto trivijalno poput prepoznavanja znaka stop je
zapravo zaista tezak zadatak kada se uzme u obzir da znak moze biti oSte¢en, oksidiran, slova
izguljena, vegetacija ga moze prekrivati itd. Nakon ovog objasnjenja, stvari poCinju zvucati
doista obeshrabrujuce. Ba$ zato je ovo toliko izazovan zadatak za koji jo$ ne postoji savrSeno
rieSenje, a pitanje je hoce li ikada i postojati.

Ovaj rad tek grebe povrSinu znanosti koja se krije iza podru¢ja autonomne voznje.
Umjesto kompleksnog sustava za koji je potrebno mnogo vremena, novaca i znanja da bi se
implementirao, koristi se kraéi put koriStenjem modela ¢iji je cilj oponasanje vozaca. Model na
temelju onoga $to vidi od pravog vozac¢a moze nauciti kako ga oponasati i time kako se pona-
Sati u prometu. Sustavi koji se koriste u produkciji uglavnom imaju mogucénost prepoznavanja
objekata, koriste razne senzore i algoritme, istovremeno dobivaju povratne informacije od vise
modela koji imaju razli¢ite namjene i na temelju toga donose odluke. Kra¢im putem, cilj je
da model samostalno nauci rieSavati Sto viSe problema bez da mu se eksplicitno zadaju ti za-
daci. Takvi problemi ukljuCuju prepoznavanje prometnih traka, prometnih znakova, zadrzavanje
automobila u traci, upravljanje brzinom i sve ostalo §to svaki vozac treba znati.



2. Metode i tehnike rada

Kao alat za istrazivanje koridtene su internet traZilice Google', Google Scholar?, Yo-
uTube® i Github*.

Prakti¢ni dio rada implementiran je u programskom jeziku Python® (verzija 3.9.5). Uz
njega je koristen niz biblioteka: Tensorflow®, Keras’, H5PY8, Numpy®, PYXInput'®, Matplotlib'
i OpenCV'2. Biblioteke su opisane kroz rad u trenutcima kada se prvi puta spominju.

Za treniranje modela umjetne inteligencije koristen je servis Google Colaboratory. Co-
laboratory, ili Colab skra¢eno, je Googleov proizvod namijenjen istrazivaCima. Omogucuije ra-
zvojnim programerima pisanje i izvr8avanje Python koda kroz web preglednik. Okruzenje je
spojeno na Googleove udaljene posluzitelje koji imaju snazne graficke kartice i tenzorske pro-
cesorske jedinice koje moderne biblioteke za duboko ucenje koriste kako bi ubrzale izvrSavanje
svojih funkcija. Colab je dostupan u besplatnoj verziji i nekoliko placenih verzija. Za potrebe
ovog rada koristena je besplatna verzija. Sve ove znacajke Cine Colab odli¢nom platformom za
istrazivacki rad poput ovog. [3]

Za izradu samog rada koristen je servis Overleaf '3 gdje je ovaj dokument stvoren u
LaTeX programskom jeziku.

Prvo je provedeno duboko istrazivanje i informiranje o temi i proveden je prakti¢ni dio
rada. Nakon $§to je prakti¢ni dio rada bio zavrSen, izraden je ovaj dokument.

"https://www.google.com/
2https://scholar.google.com/
3https://www.youtube.com/
“https://www.github.com/
5https://www.python.org/
Shttps://www.tensorflow.org/
"https://keras.io/
8https://docs.h5py.org
*https://numpy.org/
nttps://github.com/bayanganl991/PYXInput
11https://matplotlib.org/
"2https://opencv.org/
Bhttps://www.overleaf.com/
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3. Neuronske mreze

3.1. Uvod

Ideja za umjetne neuronske mreze nastala je jo§ pedesetih godina proslog stoljeca.
[4] U posljednje vrijeme doslo je do golemog napretka na tom polju zbog razvoja tehnologije
i znanosti. Zbog digitalizacije drustva doslo je do napretka u koliCini podataka koja je dos-
tupna, racunalne komponente su napredovale $to dozvoljava kompleksniju arhitekturu mreza,
organizacije pocinju shvacati da mogu stvarati dodatnu vrijednost uz pomo¢ neuronskih mreza,
interes za ovom djelatno$¢u naglo raste i nova otkri¢a su sve ¢esca.

Neuronske mreze imaju Siroku primjenu, neke od njih su modeliranje sloZenih procesa,
regresija, predikcija trendova, raspoznavanje uzoraka i klasifikacijski problemi. [5] Glavni ciljevi
istrazivanja umjetnih neuronskih mreza usmjereni su na razvijanje struktura novih mreza koje
prate funkcioniranje ljudskog mozga ili barem priblizno opona$aju njegove funkcije u svrhu
rieSavanja prakti¢nih problema. Ukoliko raCunalo posjeduje sposobnost donosenja zaklju¢aka
na temelju odredenih Cinjenica, smatra se da je ponaSanje racunala inteligentno. Operacije
klasificiranja i uoCavanja objekata iz svakodnevnog Zivota Covjek obavlja intuitivno, dok one
racunalu predstavljaju teSko¢u. Neuronske mreze opisuje visok stupanj tolerancije greSaka
pa je tako Cak i pri analizi nejasnih i nepotpunih podataka moguce doéi do zadovoljavajuceg
rieSenja. [6]

Pojam ,neuronske mreze“ je dvoznac¢an. On se odnosi na umjetnu ili na bioloSku ne-
uronsku mrezu koja je gradena od bioloskih neurona povezanih u periferni ili srediSnji ziv€ani
sustav. Neuron je osnovna jedinica ziv€anog sustava te se ujedno smatra i najslozenijom jedini-
com ljudskog organizma. [6] Graden je od tijela stanice te mnostva dendrita i aksona. Dendriti
su kraci produzeci te njihova uloga je prijenos ziv€anih impulsa s osjetilnih organa do tijela
stanice. Aksone sacCinjavaju tanke cjevcice Ciji je jedan kraj povezan s tijelom neurona, a drugi
kraj se dijeli na niz grana te njihova uloga je predaja signala koje tijelo proizvodi. Razmak
izmedu zavrSetka aksona prethodnog neurona i dendrita je sinapsa. Upravo zbog paralelnog
rada neurona ljudski mozak ima mogucnost izrazito visoke brzine i sposobnosti realiziranja vise
raznovrsnih zadataka u isto vrijeme. Signali prelaze s jedne stanice na drugu putem sinapse,
elektricnim ili kemijskim putem.

Drugo znacenje neuronskih mreza podrazumijeva umjetne neuronske mreze. One su
gradene od medusobno povezanih umjetnih neurona. Svrha umjetne neuronske mreze je razu-
mijevanije bioloskih neuronskih mreza te rjeSavanje problema na podruc¢ju umjetne inteligencije.
[6] Da bi se razvila primjerena strategija analize podataka koriste se strukturom ljudskog mozga,
stoga umjetni neuron oponasa osnovne funkcije bioloSkog neurona. | dalje postoje mnogi feno-
meni ziv€éanog sustava koji nisu uspjeSno modelirani umjetnim neuronskim mrezama, a postoje
i karakteristike umjetnih neuronskih mreza koje se ne slazu s prirodnim neuronskim mrezama.
Mo¢ analize nalazi se u snazi veza izmedu pojedinih neurona, tocnije u tezinama do kojih se
dolazi postupkom prilagodbe koje se razvija u¢enjem iz skupa podataka. [6]



3.2. Osnove umjetnih neuronskih mreza

Postoji mnogo vrsta neuronskih mreza, no sve dijele dvije zajedniCke karakteristike [7],
a to su &vorovi (umjetni neuroni) i konekcije izmedu njih (umjetne sinapse). Cvorovi se mogu
opisati kao jedinice koje izvrSavaju neku funkciju. Ta funkcija moze biti jednostavna poput
sumiranja ulaza, a moze biti i kompleksnija (jedan ¢vor moze u sebi sadrzavati cijelu mrezu).
Interakcija izmedu ¢vorova odreduje ponasanije cijele mreze kao cjeline. Veze odreduju tokove
podataka izmedu ¢vorova, a koje mogu biti jednosmjerne ili dvosmjerne. [7]

Ovakvim modelom, kompleksnost pravih neurona i mozga visoko je apstrahirana. Svaki
¢vor dobiva ulazne podatke putem toka podataka i zatim racuna funkciju koja mu je dodijeljena.
Ulazni podaci su pomnozeni tezinom, koja bi se dala opisati kao jaCina signala kada bi se
povukla paralela sa funkcioniranjem mozga. Nakon §to Cvor izracuna jednadzbu, rezultat te
jednadzbe prolazi kroz aktivacijsku funkciju. [7] Aktivacijska funkcija odreduje kako se rezultat
koji je Cvor izraCunao prenosi dalje u mrezu. Vizualni prikaz umjetnog neurona prikazan je
na slici 1, a jednostavna neuronska mreza na slici 2. Slijedi matematicki zapis funkcije koju
izvr§ava opisani neuron. Varijabla w je tezina, a x je ulazni podatak:

flz)=wxzx

Aktivacijske funkcije ¢vorova u neuronskim mrezama koriste se kako bi mreza bila ne-
linearna. [4] Ukoliko se ne bi koristile aktivacijske funkcije, neuronska mreza bi mogla imati
samo jedan sloj i zamijeniti se logistickom regresijom. Pri konstruiranju neuronske mreze, bitno
je odabrati aktivacijsku funkciju koja Ce rezultirati najpreciznijim modelom umjetne inteligencije.

[4]

Llazi Aktivacijska funkcija -

/'

Slika 1: Umjetni neuron; preuzeto iz [7] i prevedeno

Izlazna vrijednost

Ovisno o tezini kojom je pomnozen ulazni podatak ¢vora, ovisi izlazna vrijednost funk-
cije koju neuron rac¢una. Modificiranjem tezine kojom je ulazni podatak pomnozen, moguce
je prilagoditi mrezu da daje Zeljene vrijednosti s obzirom na ulazne vrijednosti. S obzirom na
to da mreza moze imati milijune ¢vorova, ovo nije jednostavan zadatak. Kako bi se pronasle
barem priblizno Zeljene tezine za svaki ¢vor, potrebno je pro¢i kroz proces treniranja ili u¢enja
neuronske mreze.

Postoji mnogo vrsta neuronskih mreza, pa tako i pode$avanja njenih tezina, no naj¢esci
i najpoznatiji nacin [7] na koji se podesavaju vrijednosti tezina neuronskih mreza je algoritam
unazadne propagacije (engl. backpropagation algorithm). Neuroni u mrezi su posloZeni u slo-
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Slika 2: Umjetna neuronska mreza; preuzeto iz [4]

jeve, kao §to je vidljivo na slici 2. Mreze propagiraju podatke iz jednog sloja prema sljede¢emu
prema naprijed, a greSke se zatim propagiraju unazad. MreZe su uglavnhom gradene od vise
slojeva. Algoritam unazadne propagacije uz pomoc¢ primjera ulaza koji dalju zeljene izlaze
podeSava tezine kako bi one davale §to bolje rezultate. [7]

Unazadna propagacija je algoritam koji je zasluzan za sposobnost neuronske mreze
da uci. Model umjetne inteligencije u procesu treniranja prolazi kroz ru¢no zadan broj koraka.
Prilikom svakog koraka, algoritam unazadne propagacije podeSava tezine neuronske mreze.
Funkcija koja racuna razliku izmedu Zeljenih rezultata i dobivenih rezultata naziva se funkcija
gubitka. [8] Algoritam unazadne propagacije uzima gradijent te funkcije. Da bi se tezine pode-
sile na temelju izraCuna gradijenta, koristi se jedan od optimizacijskih algoritama. [9] Neki od
optimizacijskih algoritama su gradijentni pad, stohasticki gradijentni pad, Momentum, Adagrad,
Nesterov, Adadelta, Adam, Nadam, RMSprop, Adamax i sl. [10]



4. Konvolucijske neuronske mreze

U prvom potpoglavlju nalazi se uvod u nacin na koji funkcioniraju konvolucijske neuron-
ske mreze, osnovne ideje iza konvolucijskih slojeva i kratka povijest. U drugom potpoglavlju
sustav naziva PilotNet detaljno je opisan uz arhitekturu i otkri¢a Nvidijinog tima znanstvenika
kako bi se pruzio uvid u konvolucijsku neuronsku mrezu koja se koristi u prakticnom dijelu rada.
U tre¢em poglavlju opisan je sustav za detekciju objekata u relanom vremenu naziva YOLOv3
koji takoder koristi konvolucijsku neuronsku mrezu.

4.1. Osnove konvolucijskih neuronskih mreza

Konvolucijske neuronske mreze revolucionizirale su prepoznavanje uzoraka uz pomo¢
neuronskih mreza. Prije nego $to su konvolucijske mreze postale Siroko prihvaéene, veéina
zadataka koja je ukljuCivala prepoznavanje uzoraka je bila izvr§ena ru¢nim izdvajanjem oblika
koji su se zatim koristili kao ulazi u neuronske mreze koje se koriste za klasifikaciju. Proboj koji
su ucinile konvolucijske mreze je taj da su one omogucile automatsko prepoznavanje uzoraka
iz podataka koji se koriste za treniranje. lako je ovaj oblik konvolucijskih mreza u upotrebi
vec preko 20 godina, tek u posljednjih desetak godina je doslo do eksplozije u primjeni istih
zbog javno dostupnih setova podataka i optimizacije algoritama neuronskih mreza za koristenje
na grafickim karticama, $to znatno povecava brzinu treniranja i inferenciranja modela umjetne
inteligencije. [11]

Arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza je nesto drugacija od tradicionalnih neuron-
skih mreza. One su namijenjene prepoznavanju detalja u slikama. [12] Zbog velikog broja
ulaza u mrezu $to bi ucinilo racunanje funkcije gubitka vrlo skupom operacijom i zbog mogu¢-
nosti prepoznavanja uzoraka u slikama imaju jednu specificnost koja ih razlikuje od klasi¢nih
neuronskih mreza. [12] Ta specificnost su konvolucijski slojevi.

Konvolucijski sloj primjenjuje filter na ulazne podatke (tj. sliku). [12] Filter je matrica
odredene veli¢ine. Intenzitet svakog piksela u filteru podesen je algoritmom unazadne propa-
gacije tijekom procesa ucenja. Pri propagaciji unaprijed, filter je konvoluiran s ulaznim poda-
cima. Tijekom konvoluiranja filtera s ulaznim podacima, filter se pomice za odredeni korak koji
je ruéno zadan. Sumi vrijednosti u matrici filtera je zatim pribrojena tezina i ta suma je upisana
u aktivacijsku mapu. Zahvaljujuéi aktivacijskoj mapi, mreza ima sposobnost prepoznavanja
uzoraka u slici. Nad vrijednostima unutar aktivacijske mape je zatim primjenjena odabrana ak-
tivacijska funkcija. Zatim se nad tom mapom primijeni novi filter odabrane veliine i opet se
provodi postupak konvolucije. U novu matricu se upisuju maksimalne ili prosjecne vrijednosti
filtera. [12] Ovaj zadnji korak naziva se metoda sazimanja maksimalnom vrijednosti (ili prosjec-
nom vrijednosti). [12] Vrijednosti dobivene u ovoj matrici se zatim koriste kao ulazi u neuronsku
mrezu. Primjer jedne konvolucijske mreze koja je opisana u sljede¢em poglavlju je vidljiv na
slici 3.



4.2. PilotNet

PilotNet je naziv za konvolucijsku neuronsku mrezu koju je 2016. godine prestavio
Nvidijin tim stru¢njaka u svom znanstvenom radu "End to End Learning for Self-Driving Cars".
[11] U njihovom radu opisana je arhitektura neuronske mreze i model umjetne inteligencije koji
je istreniran koristeéi tu arhitekturu. Njihov model je istreniran tako da su pikseli slike koja
dolazi iz kamere montirane na prednju stranu automobila i komande za upravljanje automobila
koristeni kao ulazne vrijednosti u neuronsku mrezu. Ovaj pristup se dokazao vrlo dobrim i
uz relativno malo podataka dobiveni su dobri rezultati. Mreza ima sposobnost prepoznavanja
obiljezja poput ceste, vozila u prometu i ostalih obiljezja koja su bitna za uspjeSno kretanje
kroz promet. Mreza nije eksplicitno istrenirana kako bi prepoznavala takva obiljezja ve¢ sama
u procesu treniranja prepoznaje uzorke i zakljuCuje kako neki uzorci utjeCu na kut skretanja.
[11] Autori argumentiraju da tradicionalni sustav u kojem je viSe dijelova povezano u skladnu
cjelinu vjerojatno ne moze funkcionirati toliko dobro koliko moze sustav koji se sastoji od jedne
cjeline. Razlog tog argumenta je taj da se ljudski odradeno povezivanje dijelova sustava temelji
na ruéno izradenim pravilima, dok sustav koji je jedna cjelina (jedna konvolucijska neuronska
mreza) moze povezivati te cjeline na temelju podataka na kojima je istreniran, a na taj nacin
postoji mogucénost da se ostvaruju kvalitetnije postavljena interna pravila nego $to bi se ona
mogla postaviti ruCno. Pitanja koja su postavljena na pocetku ovog istrazivanja su [13]:

» Moze li ovakav pristup biti skaliran do razine produkcijskog sustava?

« Sadrze li signali koristeni za trening koji su dobiveni uparivanjem ljudskih komanda
upravljanja sa slikama ceste ispred vozila dovoljno informacija kako bi model naucio
samostalno izvrSavati zadatak voznje?

» Moze li ovakav pristup s kraja na kraj (engl. end-to-end) parirati i postati bolji od
sustava koji koriste tradicionalnu arhitekturu?

Tezine mreze su istrenirane na nacin kako bi se smanijila srednja kvadratna pogreska
izmedu komande upravljanja izmedu Covjeka i one koju je predvidjela mreza. Arhitektura konvo-
lucijske mreze prikazana je na slici 3. Sastoji se od devet slojeva, ukljuujuéi sloj normalizacije,
pet konvolucijskih slojeva, i tri potpuno povezana sloja. Za potrebe Nvidijinog rada, slika je
prebacena u YUV prostor boja prije nego je proslijedena mrezi.

Prvi sloj mreze odraduje normalizaciju slike. Normalizacija omogucuje arhitekturi da
bude fleksibilna kako bi mogla prihvacati razne podatke. Konvolucijski slojevi su dizajnirani
kako bi odradili izdvajanje oblika (prepoznavanje uzoraka) i odabrani su empirijskim pristupom
kroz niz eksperimenata s razno postavljenim konfiguracijama slojeva. Prva tri konvolucijska
sloja koriste filter veliCine 5x5 i 2x2 veliCinu koraka, a sljedeca dva sloja koriste filter veli€ine 2x2
i korak veli¢ine 1x1. Ovakva arhitektura ima oko 27 milijuna konekcija i 250 000 parametara.

[11]

Podaci uz pomoc¢ kojih je mreza istrenirana prikupljeni su na raznim cestama i u raznim
vremenskim uvjetima. Kako bi se model umjetne inteligencije znao vratiti iz situacija u kojima je



vozilo siSlo s putanje, na setu slika je izvrSena augmentacija podataka. Dio slika i komanda za
skretanje je modificiran kako bi se simulirali uvjeti u kojima se vozilo nalazi izvan dobre putanje
i zeli se vratiti na pravilnu putanju. Broj augmentiranih podataka je pazljivo odabran kako ne bi
doslo do nezeljenih posljedica. [11]

Testiranje modela odradeno je u simulatoru i na cesti u realnim uvjetima. Kako bi se
dobila metrika kvalitete, Nvidijin tim je koristio jednostavnu formulu za izracun:

intervencije * 6

autonomija = (1 — ) * 100

vrijeme

Varijabla intervencije je broj intervencija u razdoblju testiranja, a varijabla vrijeme oz-
nacava duljinu testiranja u sekundama. Broj Sest, konstanta, oznaCava vrijeme u sekundama
koje je potrebno vozacu da vrati vozilo na pravi smjer kako bi se oporavilo od greske. [11] Ova
formula se koristi i u ovome radu kako bi se procjenile performanse modela.

Ovim radom Nvidijina istrazivacka skupina potvrdila je kako je konvolucijskom mrezom
moguce doc¢i do sustava koji ¢e u potpunosti sam nauditi slijediti cestu bez ru¢ne dekompozi-
cije problema na planiranje putanje, detekciju objekata i ostale dijelove tradicionalnog sustava
za autonomnu voznju. Testiranjem u raznim uvjetima dosli su do razine autonomije od 98%
koriste¢i prethodno navedenu formulu. [11]

Nakon ovog znanstvenog rada, Nvidijin istrazivacki tim je 2020. godine objavio jo$ jedan
znanstveni rad u kojem su opisani eksperimenti i nastavak rada na PilotNet-u. Nvidijin tim se
proSirio i aktivno radio na poboljSavanju sustava. Sustav je i dalje daleko od sustava koji se u
danasnijici koriste u produkciji. [13]

4.3. YOLOv3

YOLO je akronim za ,You only look once®. YOLOVS je tre¢a iteracija originalnog YOLO
modela predstavljenog u istrazivackom radu 2015. godine [14]. YOLO arhitektura je specificna
po tome $to za razliku od vecine drugih modernih pristupa detekciji objekata slika prolazi kroz
mrezu samo jednom kako bi se objekti detektirali. [15]

Ovaj sustav koristi konvolucijsku neuronsku mrezu za detekciju objekata. Ima sposob-
nost detektiranja vie objekata na jednoj slici, njihovih klasa i lokacija na slici. Ulazna slika se
dijeli na ¢elije (engl. grid cells). Nakon §to je podijeljena na celije, te ¢elije su zaduzene za
detekciju objekata koji se nalaze u njima. Za svaku Celiju se zatim predvida koji objekt bi se u
njoj mogao nalaziti (ako se uopée nalazi ondje) i predvidaju se granicni okviri (engl. bounding
box). Svakom granichom okviru je pridruzena vjerojatnost da se neka klasa nalazi unutar okvira
i najveCe vjerojatnosti se uzimaju u obzir. Granic¢ni okviri takoder imaju svoj centar (izrazen u
X i y koordinatama sa slike), Sirinu i visinu okvira. Ovo je vrlo pojednostavljen opis rada YOLO
sustava. [16]

YOLOVS se sastoji od 53 konvolucijska sloja (koja se takoder nazivaju i Darknet-53) i 53
potpuno povezana sloja. Detekcije se odvijaju na slojevima 82, 94 i 106. Svaki od tih slojeva
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Slika 3: Arhitektura Nvidijine PilotNet arhitekture; preuzeto iz [11]

izvrSava poduzorkovanje (engl. undersampling) nad ulaznim podacima. Uzme li se za primjer
slika rezolucije 416x416 kao primjer, na 82. sloju ulazna slika ¢e se smanijiti na 13x13, na
94. sloju na 16x16, a na 106. sloju na 32x32 piksela. Kako bi se simuliralo poduzorkovanije,
koritena je veli¢ina koraka 32 na 82. sloju, korak veli¢ine 16 na 94. sloju i korak veli€ine 8
na 106. sloju. 82. sloj je zaduzen za detektiranje velikih objekata, 94. sloj za detektiranje
objekata srednje veliCine, a 106. sloj za detektiranje malih objekata. Bitno je napomenuti da,
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zbog koristenja koraka veliCine 32, ulazna slika mora biti u rezoluciji kojoj su visina i Sirina slike
brojevi djeljivi sa 32. [16]

Na internetu su javno dostupni modeli bazirani na YOLOv3 arhitekturi. U ovom radu
su koristeni modeli istrenirani na COCO setu podataka'. COCO je set podataka koji je 2014.
godine objavio Microsoft. Sadrzi 2.5 milijuna oznacenih objekata u 328 tisuca slika. [17] Modeli
su dostupni na web stranicama autora YOLO arhitekture, Josepha Redmona 2. Konkretno,
koriStena je tiny verzija v3 modela zbog ograni¢enih resursa na testnom racunalu.

"https://cocodataset.org
?https://pjreddie.com/darknet/yolo/
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5. Razvoj autonomnog sustava

Za razvoj autonomnog sustava potrebno je proc¢i kroz nekoliko faza razvoja koje su opi-
sane u sliede¢im poglavljima. Faze je nuzno provesti redoslijedom kojim su opisane jer se u
svakoj sliedecoj fazi koriste izlazne vrijednosti prethodne faze. Na kraju faze prikupljanja po-
dataka rezultat su sirovi podaci koje je potrebno obraditi u sljedecoj fazi. Obradeni podaci se
zatim balansiraju i u fazi treniranja koriste kako bi se tezine modela umjetne inteligencije pode-
sile za izvrSavanje Zeljenog zadatka. Na kraju se dobiveni model Kkoristi kao ulaz u algoritam
za vozniju.

5.1. Prikupljanje podataka

Prikupljanje podataka obavljeno je igranjem videoigre Grand Theft Auto V u trajanju od
otprilike petnaest sati. Potrebno je napomenuti da je vrijeme u igri bilo postavljeno na sun-
¢ano i Cisto nebo kako bi se dobili bolji rezultati tijekom treniranja mreze. Podaci se prikupljaju
voznjom automobila kroz virtualni svijet videoigre dok skripta napisana u programskom jeziku
Python prikuplja podatke u pozadini. Program se odvija u beskonacnoj petlji. U svakoj iteraciji
petlje uzima se snimak zaslona i stanje igraCe palice. Za pristup stanju igrace palice koriStena
je biblioteka Inputs. 1z stanja igrace palice prikupljaju se samo jacina kojom su pritisnuti gas
i koCnica te kut pod kojim vozilo skrece. Duljina procesa prikupljanja podataka ovisi o proce-
sorskoj snazi raCunala. Na testnom rac¢unalu u koje je ugraden Intel Core i3 8100 procesor
moguce je napraviti u prosjeku pet ili Sest snimaka zaslona u sekundi. To ¢e rezultirati duljim
procesom prikupljanja podataka ukoliko se kao cilj postavi odredeni broj uzoraka koji se zeli
prikupiti. Za potrebe ovog rada prikupljeno je 225 000 uzoraka. Uzorci su prikupljeni u rezolu-
ciji od 480x270 piksela i RGB prostoru boja. lako je u ovom radu model treniran koristeéi slike
u rezoluciji od 160x120 piksela i koristen je sivi prostor boja, nije naodmet spremiti podatke u
vi$oj kvaliteti kako bi se u slu€aju daljnjeg istrazivanja ove teme pokus$ao istrenirati model sa
visom rezolucijom ulaznih slika ili koriste¢i RGB prostor boja umjesto sivog.

5.2. Priprema podataka

Kako bi proces ucenja prosao $to lakSe, podatke je prethodno potrebno pripremiti. Lo$
set podataka rezultira time da neuronska mreza ne moze nauciti ono $to je zadano. Najbitniji
korak u pripremi podataka je balansiranje seta podataka kako bi sadrzavao otprilike podjednak
broj svih klasa koje se nalaze u setu podataka. Klase podataka su sve moguce vrijednosti koje
se pojavljuju u setu podataka kao primjer izlazne vrijednosti. U ovom konkretnom slucaju, set
podataka se balansira na temelju kuta skretanja automobila ¢ije su moguce vrijednosti prirodni
brojevi u rasponu od -32 768 do 32 767 $to znaci da set podataka sadrzi 65 536 klasa podataka.
ViSe o balansiranju podataka opisano je u poglavlju o balansiranju podataka.
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5.2.1. Pridruzivanje i obrada podataka

Podaci su u fazi prikupljanja prikupljani u niz datoteka u NPY formatu. Nova datoteka
je kreirana svaki put nakon sto je prikupljeno 500 uzoraka. S obzirom na to da racunalo uzima
pet do Sest uzoraka po sekundi, nova datoteka nastane otprilike svakih minutu i pola. NPY je
format koji koristi biblioteka Numpy [18] za spremanje podataka.

Kako bi se olak$alo daljnje rukovanje podacima, sve datoteke NPY formata objedinjene
su u jednu datoteku HDF5 (Hierarchical Data Format 5) formata. Za lakSe rukovanje formatom
koristena je H5PY biblioteka. [19] Glavni razlog koriStenja ovog formata je to $to omogucava
jednostavno Citanje uzoraka koji se nalaze u datoteci sa diska umjesto da se cijela datoteka
ucita u radnu memoriju racunala. Ovo je sporiji pristup, no pojednostavljuje rad s podacima u
slu€aju kada je datoteka koja sadrzi set podataka prevelika da bi se u¢itala u memoriju racunala.
Osim toga, nudi rad s tipovima podataka ($to inace nije dostupno u Pythonu), spremanje po-
dataka u hijerarhijsku strukturu, spremanje metapodataka, spremanje podataka u komadima,
kompresiju podataka i jo§ mnogo toga. Format se koristi u akademskim istrazivanjima, vladi-
nim, vojnim i nacionalnim organizacijama, raznim industrijama (naftna, silikonska, financijska,
aeronauticka...), znanstvenim poljima (astronomiji, medicini, genomiki, fizici...). [19]

Prije nego §to su podaci spremljeni u novu datoteku HDF5 formata, svaka snimka zas-
lona smanjena je na rezoluciju 160x120 piksela i prebacena je u sive tonove (engl. grayscale)
kako bi neuronska mreza kasnije mogla lak$e uéiti iz tih podataka. Sto je veéi set ulaznih poda-
taka, mreza ¢e teze pronaéi odgovarajuée tezine, stoga je smanjenje rezolucije i prebacivanje
iz RGB prostora boja u prostor u kojem se koriste samo tonovi sive boje logi¢an korak. Kako bi
se opisala boja jednog piksela, RGB format koristi tri boje u rasponu od 0 do 255, dok prostor
sivih boja koristi samo intenzitet svjetla u rasponu od 0 do 255. Osim snimaka zaslona, nor-
malizirane su i vrijednosti koje predstavljaju stanje igrace palice (gas, koCnica i kut skretanja).
Gas i koCnica su izrazeni kao cijeli brojevi u rasponu od 0 do 255. Ukoliko je doSlo do kocenja,
kao izlazna vrijednost kretanja unaprijed ili unazad razina koCenja je normalizirana kako bi bila
decimalni broj u rasponu od -1 do 0. Ukoliko je doSlo do ubrzanja, sila ubrzanja je normali-
zirana i izrazena kao vrijednost u rasponu od 0 do 1. Kut skretanja je u procesu prikupljanja
podataka prikupljen kao vrijednost izmedu -32 768 do 32767, a u procesu obrade podataka je
normaliziran da bude u rasponu od -1 do 1.

Na internetu je moguce pronaci setove podataka koji su slicni onome prikuplienome u
ovom radu. Jedan takav set podataka ' je nadodan na set podataka koji je stvoren nakon pret-
hodno opisanog postupka. Ovaj set takoder koristi slike rezolucije 160x120 u sivim tonovima.

5.2.2. Balansiranje podataka

Kako se tijekom procesa treniranja tezine ne bi podesile tako da je model pristran voznji
unaprijed, lijevo ili desno, potrebno je balansirati podatke. Kut skretanja normaliziran je da
bude decimalan broj u rasponu od -1 do 1 u procesu obrade podataka. Kako postoji velik broj
klasa, podatke nije moguée balansirati prema klasama. Umjesto toga kao klase se definiraju

"https://github.com/Alzaib/Autonomous—Self-Driving—Car—GTA-5
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kategorije. U rasponu od -1 do 1 definirano je 26 kategorija s jednakom veli¢inom intervala
i u njih su dodani uzorci iz seta podataka koji pripadaju intervalima kategorija. Broj uzoraka
prema kategorijama u obradenom setu podataka prikazan je na slici 4. Nakon $to je iz svake
kategorije nasumi¢no odabrano 3000 uzoraka (ili manje ako ih je manje dostupno) dobiven je
histogram skretanja koji je vidljiv na slici 5.

Na slici 5 je vidljivo da postoji nesto viSe skretanja u lijevo $to bi moglo rezultirati malom
pristrano$¢u da model skrece lijevo kada ne bi trebao. Proces treniranja i rezultati su pokazali
da to nije slu¢aj, no u slucaju da se to dogodilo, postoje tehnike koje rieSavaju problem nebalan-
siranog seta podataka kao §to su augmentacija podataka ili jo$ jedno brisanje uzoraka iz klase
u kojoj se nalazi previSe uzoraka. Postoje i tehnike kojima se proces ucenja moze prilagoditi
kako bi se tezine §to bolje podesile ¢ak i kada se koristi loSije balansiran set podataka. Jedna
od takvih tehnika je dodjeljivanje vece tezine klasama koje su manje zastupljene.

5.3. Treniranje modela

Za treniranje modela koristena je biblioteka Keras koja djeluje kao sucelje za biblioteku
Tensorflow. Kako bi se smanijilo vrijeme treniranja modela, koriStena je besplatna platforma
Google Colab na kojoj je dostupno interaktivno okruzje u Pythonu. Platforma nudi besplatan
pristup grafiCkim karticama, a s obzirom na to da su moderne biblioteke optimizirane kako bi
iskoristile snagu grafickih kartica za paralelizaciju algoritama, pristup grafickoj kartici je gotovo
neophodan jer smanjuje vrijeme koje je potrebno za trening. Testno racunalo takoder ima dobru
grafiCku karticu, no Google Colab nudi pristup i boljem hardveru.

Podaci su prvo ucitani sa platforme Google Drive gdje se nalazi balansirani set poda-
taka. Zatim je nad njima izvrS§ena augmentacija podataka. Svaka slika iz seta podataka je
okrenuta i kut skretanja je okrenut kako bi se povecala veli¢ina seta podataka. Podaci su zatim
nasumice izmijeSani kako bi se poboljSao proces ucenja i podijeljeni su u set za treniranje i set
za validaciju. Ukupan set podataka sadrzi 51 060 uzoraka. Nakon augmentacije taj broj je du-
plo vecéi pa raste na 103 220 uzoraka. Nakon podjele na set za treniranje (80% podataka) i set
za validaciju (ostalih 20% podataka), set za treniranje sadrzi 82576 uzoraka, a set za validaciju
20644 uzoraka.

Nakon &to su podaci pripremljeni, stvoren je model koji se temelji na Nvidijinoj PilotNet
arhitekturi:

IsjeCak kbda 1: Keras implementacija Nvidijine PilotNet arhitekture

model = Sequential ()
model.add (Conv2D (24, (5, 5), activation=’elu’, strides=(2, 2), input_shape=(160,
120, 1)))

model.add (Conv2D (36, (5, 5), activation=’elu’, strides=(2, 2)))
model.add (Conv2D (48, (5, 5), activation=’elu’, strides=(2, 2)))
model.add (Conv2D (64, (3, 3), activation=’'elu’))
model.add (Conv2D (64, (3, 3), activation=’'elu’))

model.add (Flatten())
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Slika 4: Histogram nebalansiranog seta podataka; vlastita izrada

model.add (Dense (100, activation='elu’))
model.add (Dense (50, activation='elu’))
model.add (Dense (10, activation='elu’))
(

model.add (Dense (2))

model.compile (loss='mean_squared_error’,

learning_rate=0.001))

metrics=["accuracy"],

optimizer=Adam (
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Slika 5: Histogram balansiranog seta podataka; vlastita izrada

Hiperparametri koji su koriSteni pri treniranju modela prikazani su u tablici 1. Ovo je
samo jedna od mogucih postavki hiperparametara do koje se do$lo nakon nekoliko iteracija
treniranja modela kako bi se ustanovilo kako koji hiperparametar utjeCe na izlazne metrike
modela.

Tablica 1: Hiperparametri neuronske mreze; vlastita izrada

Parametar Vrijednost
Broj epoha 25
Veli¢ina serije podataka za | 300
treniranje

VeliCina serije podataka za | 100
validaciju

Stopa ucenja 0.001

Pokazalo se da mreza ima sklonost pretreniravanju (engl. overfitting). Da bi se to iz-
bjeglo dodana je dinami¢na augmentacija podataka koja se odvija prilikom ucitavanja uzoraka
prije nego $to ulaze u cjevovod za treniranje. Tehnike koje se koriste za augmentaciju poda-
taka su zamucivanje slike, mijenjanje svjetline slike, zumiranje slike i zakretanje slike. Bitno je
naglasiti da se augmentacija podataka odvija samo nad podacima koji se koriste za treniranje.
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5.4. Algoritam za voznju

Slijedi pseudokod algoritma koji upravlja vozilom:

IsjeCak kéda 2: Pseudokod algoritma za voznju

while True:
slika_zaslona = zgrabi_sliku_zaslona()
kut_skretanja, ubrzanje = pilotnet_model.predikcija(slika_zaslona)

objekti = yolo_model.predikcija(slika_zaslona)

brzina = dohvati_brzinu/()
if brzina < 40:

ubrzanje = 1
else:

ubrzanje = 0

if potrebno_kociti (objekti) :

ubrzanje = -1
upravljaj_automobilom (kut_skretanja, ubrzanje)

Stvarna implementacija se pomalo razlikuje, no izvrSava zadatke u ovom slijedu. Pro-
gram se izvrSava u beskonacnoj petlji. Na pocCetku svake iteracije uzima se slika zaslona koja
se zatim predaje modelu baziranom na PilotNet arhitekturi, a zatim i modelu baziranom na
YOLO arhitekturi kako bi se detektirali objekti. Dohvaca se trenutna brzina iz memorije racu-
nala i ovisno o trenutnoj brzini, gas se dodaje ili se ne dodaje. Detektirani objekti se predaju
funkciji koja na temelju pravokutnika Cije granice oznacCavaju mjesto gdje se objekt nalazi na
ekranu procjenjuje je li potrebno ko iti ovisno o tome koja je Sirina pravokutnika. Npr. ako je
pravokutnik Sirine 100 piksela i oznaava automobil, vrlo vjerojatno je potrebno zakociti kako
ne bi dos$lo do sudara jer se ispred vozila nalazi automobil. Na kraju se kut upravljanja i procje-
njena koli¢ina ubrzanja (ili ko¢enja) predaju funkciji koja simulira igracu palicu i Salje te upute
igri.

Brzina je ograniCena na 40km/h za potrebe testiranja jer se uglavnhom desi da vozilo
krene voziti prebrzo. Od mreze zapravo nije bilo niti o¢ekivano da nauci kontrolirati gas i koc-
nicu vrlo dobro jer je takvu informacije nemoguée zakljuditi iz slike ¢ak i Covjeku, no svejedno je
zanimljiv eksperiment. Kako bi se izraCunala brzina vozila unutar igre, potrebno je pronaci me-
morijske adrese unutar procesa videoigre na kojima se nalaze koordinate igraca u virtualnom
prostoru.

Dohvacanje adresa iz memorije racunala odradeno je uz pomo¢ besplatnog programa
Cheat Engine. Kako bi se dobila ispravna adresa u memoriji, potrebno je u Cheat Engineu
prvo odabrati proces u prozoru koji se otvori nakon klika na ikonu ekrana i povecala u gornjem
ljevom kutu (slika 6), a zatim kliknuti na "add address manually" i podesiti postavke kao $to je
prikazano na slici 7. Na dobivenoj memorijskoj adresi nalazi se X koordinata unutar videoigre.
Povecanjem memorijske adrese za 4 bajta, dobiva se Y koordinata, a povecanjem adrese Y
koordinate za 4 bajta dobiva se adresa Z koordinate. U svakoj iteraciji algoritma za voznju
racuna se udaljenost od tocke na kojoj se igra¢ nalazio u prosloj iteraciji prema formuli:
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brzina = (22 — x1)* + (y2 — y1)* + (22 — 21)*) * 5% 3.6

Nakon §to se izraCuna udaljenost izmedu dvije toCke, broj se mnozi sa pet jer se dis-
tanca raCuna otprilike pet puta po sekundi. Ovo je u praksi bolje zamijeniti sa brojem iteracija
u sekundi koje sustav moze izvrSavati kako bi se doslo do nesto preciznijeg izracuna. Na kraju
se sve mnozi sa 3.6 kako bi se iz metara u sekundi prebacilo u kilometre na sat.

Memorijske adrese se mijenjaju gotovo svakim azuriranjem videoigre. Verzija koriStena
u ovom radu je Grand Theft Auto V 1.57.

[Citeai Enine |
Settings

Undo Scan

Lua formula
Mot

Unrandomizer

Enable Speedhack

Add Address Manually

File Edit Table D3D Help
g ! ﬁ Mo Process Selected
Found: 0
Iddress Valus Previous First Scan MNext Scan
Value:
Hex
Sran Tunel Exact Value
£, Process List x Bytes
File Scan Options
Applications  Processes  Windows
 00001600-Program Manager ~ |[
e 0D0D1DF4-Mew Tab - Google Chrome (|~~~ "~
00002208-Microsoft Text Input Applic: O00DTEEEEFEEE
22 00000%38-Services 3 Executable
E 00000538-0LEChannelWnd nWrite
00002648-Settings Alignment
0D002648-Microsoft Store " Last Digits
00002660-Microsoft Store } }
[ﬂ-,] 00001 3E8-Rockstar Games Launcher R ]
o] 000025C8-5ettings
| | 000008A0-Epic Games Launcher
Wb AL =~ 0)002754-Grand Theft Auto V I
78- ine 7
Active Description ﬁ 00003078-Cheat Engine 7.2 e Value
Attach debugger to process
Metwork
Advanced Options

Table Extras

Slika 6: Odabir procesa videoigre u programu Cheat Engine; vlastita izrada
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[JHexadecimal [ Signed

£, Cheat Engine 7.2 — O et

File Edit Table D3D Help

@ E B 00002754-GTAS.exe

el | =]

Foung £ Add address >

Rocy Address: kings
| 19AD853F7AD =333.2521057
Description :I
X |
Type
Float ~

Pointer h' pek
< | 0x50 | » | 19AD853F750+50 = 19ADB53FTAD

= | 030 | > | [19AD21DD290+30] -= 19ADB53F750

< | Ox8 | > | [19ACF7DFFED+8] -> 19AD21DD290

| GTAS.exe+ x0252DCDE | -=19ACF7DFFED

Add Offset Remove Offset
Cancel
W @' | Add Address Manually
Active Description Address Type Value

Advan

ced Options

Table Extras

Slika 7: Pronalazenje memorijske adrese X koordinate u programu Cheat Engine; vlastita iz-

rada
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6. Rezultati

Kako je set podataka na temelju kojeg je model istreniran uglavnom sadrzavao uzorke
sa autoceste, model je testiran na autocesti. Testiranja su obavljena na praznoj i prometnoj
autocesti kako bi se procijenilo koliko promet utjeCe na preciznost modela.

Jedanaest minuta voznje autocestom uz promet je prouzrocilo Cetiri intervencije, dok je
u Cak gotovo 22 minute voznje bez prometa bila potrebna samo jedna intervencija. Intervencije
su bile odradene jedino u slucajevima kada je model bio u opasnosti od kriticnog sudara.

KoristeCi formule koje su koristene u Nvidijinom istrazivackom radu za mjerenje auto-
nomnosti (ve¢ opisano u PilotNet poglavlju) [11], dobivene su sljedece metrike:

VoZnja autocestom bez prometa:

1x6
1300

) % 100 = 99.54%

autonomija = (1 —

VozZnja autocestom uz promet:

4 %6
660

) % 100 = 96.36%

autonomija = (1 —

VoZnja uz promet ocekivano smanjuje preciznost modela. Autonomnost od preko 90

posto je sasvim zadovoljavajuéi pocetni rezultat na kojem se moze jo$ dosta raditi. Tijekom
testiranja je uoceno da je model u stanju pratiti cestu i donekle izbjegavati objekte. Nazalost,
testno racunalo ima premalo snage kako bi istovremeno inferenciralo YOLO model i PilotNet
model. Inferencija se odvija dva do tri puta u sekundi koristenjem najslabijeg javno dostupnog
YOLO modela '. Najslabiji model ne daje zadovoljavajuée rezultate, no jedan izvor? na internetu
potvrduje da je ovo problem koji se moze rijesSiti koriStenjem boljih modela za $to bi bila potrebna
snaznija graficka kartica. Koristenjem boljeg modela za detekciju objekata, sustav biimao bolju
sposobnost uoCavanja objekata s kojima se ne smije sudariti. S druge strane, uocljivo je da
PilotNet model prati oznake na cesti kako bi odrzao smjer. Najveca poteSkoca proizlazi iz toga
da model nije svjestan koja cestovna traka je njegova i zbog toga Cesto zavrsi u suprotnoj traci.

Sljedecéa veca poteskoca je da ponekad ograde koje se nalaze uz cestu vjerojatno prepoznaje
kao cestovnu traku $to uzrokuje da stalno Zeli voziti (i tako grebati automobil) uz tu ogradu.

Jo$ jedan problem je to §to model nema zadani cilj i prema tome uopée ne zna u kojem
smijeru je potrebno i¢i na raskrizjima. Ponekad uspije odabrati neki smjer, no ¢esto se dogodi i
da malo skrece u jednu stranu, pa malo skre¢e u drugu stranu, da bi se na kraju zabio u neki
objekt koji se najceSée nalazi izmedu dvije ceste.

Video materijali sustava u voznji javno su dostupni putem video servisa Youtube34.

"https://pjreddie.com/darknet/yolo/

2https 1/ /www.youtube.com/watch?v=nJKaj59GePk
Shttps://www.youtube.com/watch?v=hFddSHOPRrU
*https://www.youtube.com/watch?v=QJRZxt-RscI
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7. Zakljucak

Ovim radom prikazan je jedan od nacina rjeSavanja problema autonomne voznje koji od-
stupa od tradicionalnih modularnih sustava za autonomnu voznju. | sam Nvidijin istrazivacki tim
u svom posljednjem znanstvenom radu 2020. godine navodi kako ovakav sustav nije spreman
za produkciju. Sustavi u produkciji imaju daleko vise sigurnosnih mehanizama i pripremljeni su
na veci broj razliCitih scenarija. [13] Svejedno, PilotNet je sustav koji pruza zanimljivu i ambi-
cioznu perspektivu. Namjena mu se moze pronaci u sustavu za autonomnu voznju kao karika
koja daje svoj prijedlog za akciju koju bi vozilo trebalo izvrSiti, a ljudski stvorena pravila mogu
uzeti taj prijedlog u obzir. Kako bi se sustav pobolj8ao i PilotNet zadrZzao u njegovoj jezgri, po-
trebno mu je dodati module ¢ime se odbacuje pocetna ideja da ovakva neuronska mreza moze
zamijeniti tradicionalnu modularnu arhitekturu. U ovom radu dodana je detekcija objekata, no
bilo bi potrebno dodati gotovo sve module koje ima i tradicionalni sustav kako bi ga se dovelo
do razine produkcije.

S obzirom na to da se sustav razvija u okoliSu koji je najviSe zanimljiv adolescentima
(Grand Theft Auto V jedna je od najpopularnijih videoigara na svijetu), ovakav pristup rjeSa-
vanju problema autonomne voznje moze posluziti kao primjer u€enja kroz igru, gamifikacije.
Umjetna inteligencija je znanost iza Cije se povrsine krije mnogo matematike koja moze zastra-
Siti i obeshrabriti ulazak novih kadrova u ovo polje raGunalnih znanosti, a stru¢njaka nedostaje
na globalnoj razini. Neki autori navode kako duboko poznavanje matematike i algoritama nije
potrebno. Moderne biblioteke visoko apstrahiraju interakciju s neuronskim mrezama. Duboko
poznavanje mehanizama je svakako potrebno za istrazivacki rad, no za prakticnu primjenu je
dovoljno imati intuiciju o tome §to se krije unutar neuronske mreze.

Buduca istrazivanja na temu ovog rada mogu ukljuCiti modifikaciju PilotNet mreze kako
bi predvidala putanju automobila umjesto kuta skretanja, dodavanje modula algoritmu za voznju
u vidu detekcije linija na cesti, usmjeravanja vozila u Zeljenim smjerovima putem GPS-a, pona-
Sanja u skladu s prometnim znakovima... Autonomna voznja je problem na kojem se rjeSenje
uvijek moze poboljSati, tako da prostora za daljnje istrazivanje nikako ne nedostaje.
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