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1. UVOD

Sam pojam umjetne inteligencije je i dan danas novo, veoma Siroko podrucje koje
se nastavlja razvijati i otkrivati. Ovo ne bi bilo moguée da nije bilo eksponencijalnog
napretka tehnologije u zadnjih 100 godina. Taj napredak je omogucio razvoj sve jacih,
brzih raCunala, omogucio je razvoj interneta kakvog danas poznajemo, upravo to je
pomoglo da se otkrije i razvije novo podrucje: umjetna inteligencija.

Danas se umijetna inteligencija primjenjuje u razli€itim podrucjima, od logistike,
trgovine, video nadzora, zdravstva, menadzmenta, agrikulture. Pojam automobila je na
drugu stranu poznat ve¢ preko 130 godina. Medutim, nakon vise od 130 godina
postojanja automobila, danasnji proizvodaci su krenuli u novom pravcu: autonomni
automobil.

Kad ¢ujemo pojam autonomni automobil, vecinu ljudi ¢e to najvjerojatnije asocirati
na Teslu, najpoznatiji autonomni automobil danasnjice. Medutim, Tesla nije jedina koja
razvija autonomni automobil.

,vazni proizvodaci automobila poput Mercedesa, General Motorsa, Forda,
Daimlera, Audia, BMWa i Nissana, planiraju izbaciti na trziSte autonomni automobil u
sljedeéih 10 godina.“ (Adouane, 2016)

Svakako, pojava autonomnih automobila stvara odredena drustvena i etiCka
pitanja. Medutim, uklanja jedan veoma kljucni aspekt zbog kojeg se autonomni automobili
razvijaju: ljudska pogresSka, koja uzrokuje 90% prometnih nesrec¢a. (Kuutii, 2019.) te
prema Stavensu (2011:4) svake godine oko 1,2 milijuna osoba pogine u automobilskim
nesrecama te ih oko 50 milijuna ostane ozlijedeno, $to je prema Dhawanu (2018:13) ,viSe
nego $to ih pogine u ratovima®“.

Cilj ovog zavrSnog rada je objasniti pojmove umijetne inteligencije, autonomnog
automobila i strojnog ucenja, prikazati njihov razvoj, objasniti koje se metode strojnog
ucCenja koriste u autonomnim automobilima, te objasniti njihov moguci utjecaj na drustvo.
Ovaj rad sadrzi 4 poglavlja. U prvom poglavlju, umjetna inteligencija, objasnit ¢e se pojam
umjetne inteligencije, njezina povijest i metode strojnog ucenja. U drugom poglavlju ¢e se
objasniti pojam autonomnog automobila te povijest autonomnih automobila, navesti ¢e

se neki najpoznatiji modeli autonomnih automobila, te ¢e se na kraju objasniti njihov
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moguci utjecaj na drustvo. U treCem poglavlju ¢e se nabrojati metode longitudinalne,
lateralne i potpune kontrole te ¢e se objasniti razli€ita rijeSenja za svaki tip kontrole. Nakon
toga josS Ce se prikazati rjeSenje problema percepije. U zadnjem poglavlju, nabrojati ¢e se
metode i nacini razvoja primjene umjetne inteligencije u buduénosti autonomnih

automobila.



2. UMJETNA INTELIGENCIJA

U ovom poglavlju, objasniti ce se pojam umjetne inteligencije, njegovu definiciju te
povijest od nastanka pojma umijetne inteligencije do danas. Nakon toga, objasniti ¢e se

metode strojnog ucenja, jednog od subpodrucja umjetne inteligencije.

2.1. Op¢i pojam umjetne inteligencije
Prije objadnjenja samog pojma umjetne inteligencije, treba postaviti pitanje: sto je

to inteligencija? Sto predstavlja znadenje da je netko inteligentan?

Postoji nekoliko definicija pojma inteligencije. Prvi primjer, iz Novog engleskog
rieCnika (New English Dictionary) nastao 1932. godine, objasnjava inteligenciju kao
,vjezba razumijevanja, intelektualna snaga, skupljeno znanje, brzina intelekta“. Blize
nasem vremenu, Macmillanova enciklopedija tumacdi inteligenciju kao ,mogucnost
promisljanja i profitiranja iz iskustva. Razina inteligencije individualca je odredena

sloZzenim medudijelovanjem njihovog nasljedstva i okoline.“ (Warwick, 2012)

Prema Kaplanu (2016:1), pitanje umjetne inteligencije nije jednostavno za
odgovoriti. Razlog tome su dva razloga: prvi, iako je prije reeno da postoji nekoliko
definicija pojma inteligencija, ne postoji mnogo slaganja u vezi pitanja $to je to€no
inteligencija. Drugi razlog je slabo uvjerenje da uredaji mogu imati inteligenciju slicnu

covjeku.

Usprkos postojanju mnogih definicija umjetne inteligencije, sve one se slazu u vezi
ideje pravljenja kompjuterskih programa ili uredaja koji bi Covjeku bili na izgled
inteligentni. John McCarthy, Covjek koji je osniva€ same discipline umjetne inteligencije,
je 1955. predstavio umjetnu inteligenciju kao ,proces ucCenja uredaja da se ponasa

inteligentno kao Covjek®. (Kaplan, 2016)

Nadalje, Sto se tiCe umjetne inteligencije, postoje 4 vrste umjetne inteligencije

(Goverment technology, 2021):

e 1. Reaktivni strojevi

e 2. Ograni¢ena memorija



e 3. Teorija uma

e 4. Samosvijest

Reaktivni strojevi predstavljaju najjednostavniju vrstu umjetne inteligencije, koiji
kako im ime kaze, se ponasaju reaktivnho, bez mogucnosti da koriste ranija iskustva.
Primjer ovakvog uredaja je Deep Blue, IBM-ovo superracunalo namijenjeno igranju Saha.
Strojevi koji imaju ograni¢enu memoriju mogu koristiti pro$la iskustva. Primjer uredaja koji
koristi ovakav nacin umjetne inteligencije je autonomni automobil. On promatra stanje na
cesti, te koristi prikupljene podatke u daljnjem odlu€ivanju. Strojevi u teoriji uma ne
stvaraju samo predodzbu svijeta, nego i ostalih sudionika. Ti uredaji razumiju da osjecaji
i misli mogu utjecati na ponasanje ljudi. Do ove razine danasnja umjetna inteligencija nije
stigla. Samosvijest je zadnji korak umjetne inteligencije. Predstavlja nastavak na teoriju
uma, gdje strojevi imaju svoju svijest, i mogu razumijeti druge. (Goverment technology,
2021)

Osim toga, umijetna inteligencija ima 3 kognitivne vjestine (SearchEnterpriseAl,
2021):

e Ucenje
e Odlucivanje

e Ispraviljanje

Kod ucenja, cilj je prikupljanjem podataka i stvaranjem pravila (algoritama) stvoriti
korisne informacije. Kod odludivanja, cilj je odabrati pravi algoritam da se dode do
odredenog cilja, dok god ispravljanja umjetna inteligencija popravlja algoritme da bi

donijeli bolje rezultate u sljede¢im odlukama. (Goverment technology, 2021)

2.2. Povijest i razvoj

lako je pojam umijetne inteligencije tek u ovom stolje¢u dobio na popularnosti,

njegov koncept je nastao jos 50-tih godina proslog stoljeca.



Rije€ ,umjetna inteligencija“ je svoju premijeru nasla 1956. godine na konferenciji
vezanoj uz inteligenciju uredaja. Na konferenciji su bili pristuni tadasniji veliki znanstvenici
poput John McCarthya, Marvin Minskya, Claude Shannona, Allen Newella i Herbert
Simona. (Bramer, 2009)

Kasnije, Newell, CIiff Shaw i Simon su kasnije izmislili jezik za umjetnu
inteligenciju, nazvan IPL (Information Processing Language), koji je koristen za
kompjuterski program zvan teoritiCar logike (Logic Theorist), koji se smatra prvi program

umjetne inteligencije ikada napravljen. (Taulli, 2019)

Vazno je spomenuti i Alana Turinga, kojeg nazivaju ocem umijetne inteligencije.
On je izmislio poznati , Turingov test®. Turingov test je igra koju igraju tri igraca, od njih su
dva Covjek, a jedan racunalo. Na slici 1 (vizualizacija Turingovog testa) se moze vidjeti
kako Turingov test funkcionira. Igra funkcionira na taj nalin da se za ocjenjivaca
(evaluator) postavi jedan od dva €ovjeka, nakon ¢ega on postavlja pitanja drugom €ovjeku
i racunalu, s ciliem da ocjenjiva¢ nakon dobivenih odgovora prepozna tko je Covjek. U
slu€aju da je ocjenjiva€ u nemogucnosti odrediti tko je Covjek a tko je racunalo, smatralo
bi se da je raCunalo inteligentno. Medutim, u to doba takav test nije bilo moguce izvrsiti,

zbog hardverskih ograni¢enja. (Taulli, 2019)

Turingov test je u meduvremenu napretkom tehnologije i interneta bilo moguce
ostvariti, pa su napravljeni pokusSaji Turingovog testa 2014. i 2018. godine. 2014. godine,
racunalo je glumilo da ima 13 godina. Zbog greSaka u odgovorima, suci su bili zavarani
da je raCunalo Covjek. 2018. godine na Googleovoj konferenciji je napravljen prikaz ranog
Google Pomoénika (Google Assistant). Direktor tvrtke Sundar Pichai je pred publikom
iskoristio priliku da pokaze $to Google Assistant moze. Preko Google Assistana je nazvao
lokalnog frizera da dogovori termin, dok se frizer pona$ao kao da razgovara sa ¢ovjekom.
Osim Turingovog testa, nastale su alternative na Turingov test poput Kurzweil-Kaporovog
testa (racunalo razgovara sa 2 ili 3 suca 2 sata) i test kave (Coffe test, robot mora uci u

nasumic¢nu kucu, pronaci kuhinju i skuhati kavu). (Taulli, 2019)
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Turing Test

Evaluator

Slika 1. Vizualizacija Turingovog testa (izvor: autor izradio na osnovu rada: Artificial intelligence Basics. A
Non-Technical Introduction, Taulli T., 2019)

Newall i Simon su nastavili svoj rad sa tvorbom novog programa, rijeSavaca
generalnih problema (GPS). Za GPS se moze reci da je uspjeh, jer je za razliku od
teoritiCara logike imao pristup bliZi ljudskom razmisljanju. lako je postojao ogranicen broj
puzli koje je mogao rijeSit, nain uzimanja podrijeSenja i obavljanja radniji je bio sliCan

Covjekovom pristupu. (Russell, 2016)

Od 1956. do 70-tih godina 20. stolje¢a, predstavlja se zlatno doba umjetne
inteligencije. Zahvaljujuéi otkri¢u integriranih krugova, raCunala su uvelike smanjila
veli€inu sistema a i ubrzala svoj rad. Osim toga, hladni rat i utrka na mjesec su dodatno
ubrzali razvoj umjetne inteligencije. U tom razdoblju je nastalo nekoliko programa umjetne
inteligencije, poput SAINT-a, STUDENT-a, koji su rijeSavali matemati¢ke probleme,
ELIZA, koji je sluzio kao psihoanaliti¢ar, ili Mac Hack, program koji je igrao $ah. (Taulli,
2019)

Sljededi bitni sustavi u razvoju umjetne inteligencije su sustavi bazirani na znanju
i ekspertni sustavi. Kod takvih sustava je naglasena vaznost IF (uvjet) THEN (uvjet)
izraza. MYCIN, jedan od prvih uspjeSnih ekspertnih sustava, je imao namjenu u
dijagnostici krvnih infekcija. Sustav je sadrzavao oko 450 pravila pomoc¢u koijih je donosio
odluke. To je pozicioniralo sustav na viSoj razini od mladog lije€nika pa €ak i oko razine
iskusnih lije€nika. Ovakav sustav je imao svoje prednosti poput jednostavnog

programiranja, dobrog dizajna za rijeSavanje stvarnih problema te brzina odgovora. No,
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postojali su i nedostatci, poput ,kombinatoricke eksplozije®, koja dolazi kad sustav ima
previSe pravila, jer je sustav dizajniran da sva pravila uklju¢i u donosenje odluke, i kod
donoSenja npr. neke jednostavne odluke te ako je sustav prevelik, donoSenje odluke
moze biti sporije od Covjeka. Osim toga, takvi sustavi mogu biti veoma skupi, pogotovo

ako je potrebno viSe sustava. (Warwick, 2012)

Nakon vremena ekspertnih i sustava baziranim na znanju, doslo je do pojave

neuralnih mreza i strojnog ucenja.

Vazno je istaknuti da je sama struktura neuralnih mrezZa inspirirana strukturom
ljudskog mozga, sa slojevima medusobno povezanih neurona koji prenose informacije.
(Kuutii, 2019.)

Bitno sposobnost umjetne inteligencije je sposobnost uenja. To im omoguéava

da se prilagode svoj nacin rada i promjene svoje ponasanje u srzi. (Warwick, 2012)

Svakako, postoje i neke bitne Cinjenice koje su utjecale da je moderna umjetna
inteligencija takva kakvu poznajemo. U cinjenice ubrajamo eksplozivan rast skupa
podataka zahvaljuju¢i pojavi Interneta, koja je omogudéila nastanak ogromnih skupa
podataka. Imamo i infrastrukturu, gdje je glavni akter Google. Google je omogucio
indeksiranje interneta te je stvorio izdrzljive i robusne sisteme koji su mogli izdrzati
ogroman rast Interneta. Na kraju, jedinica za obradu grafike (GPU), koja je svojim
ogromnim napretkom zadnjih godina te mogu¢noScu paralelnog procesiranja omogucila
izraCunavanje modela brze od uobi€ajenih centralnih jedinica za obradu (CPU). (Taulli,
2019)

2.3. Vrste uéenja moderne umjetne inteligencije

Prije objasnjenja danasnjih metoda u€enja umjetne inteligencije, treba predstaviti
modernu vizualizaciju umjetne inteligencije. Na slici 2, moZe se vidjeti da umjetna
inteligencija sadrzi podskup strojnog ucenja, koji joS u sebi sadrzi podskup dubokog

uCenja. Postoji razlika izmedu strojnog i dubokog uc€enja, u tome da duboko ucenje osim
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tehnika uc€enja (nadgledano, nenadgledano, pojacano) koristi i koncept neuronskih

mreza.

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep

Learning

Slika 2. Vizualizacija modernog modela umjetne inteligencije (izvor: autor izradio na osnovu rada: Deep
Learning for Autonomous Vehicle Control: Algorithms, State-of-the-Art, and Future Prospects, Kuutii,
2019)

2.3.1. Nenadgledano ucéenje

Nenadgledano ucenje se koristi u slu¢aju podataka koji nisu klasificirani i oznaceni.
Klasteriranje (clustering) je najkoristeniji nacin u€enja koji se koristi kod nenadgledanog
ucenja, ono promatra i otkriva korisne skupine uzoraka koji se kasnije mogu koristiti kod

sljedeéih podataka koje ¢e u€enje primiti. (Russell, 2016)

Nenadgledano ucenje takoder koristi otkrivanje podataka i zapisivanje zapazanja
koje moze kasnije pomod¢i kod trazenja uzoraka iz neoznacenih podataka. (Saravanan,
2018)
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2.3.2. Nadgledano uc¢enje

Kod nadgledanog ucenja se za razliku od nenadgledanog ucenja koriste podatci

koji su prema Kuutiju (2016) ,0znaceni“ tj. ulaz i izlaz (to¢no rijeSenje) otprije poznati.

Uz pomo¢ oznacenih podataka, nadgledano u€enje postaju bolji u predvidanju
dogadaja koji nisu oznaceni. Algoritam usporeduje svoja predvidanja te ih usporeduje sa
toénim odgovorom te na temelju toga ispravlja greSke i poboljSava svoj model.
(Saravanan, 2018)

Nadgledano ucenje koristi dvije vrste algoritma:

o Klasifikacija

e Regresija

Klasifikacija i regresija imaju razliCite principe, dok se kod klasifikacije koriste
algoritmi poput Naive Bayesa i k-najblizeg susjeda za podjelu skupa podataka u Ceste
oznake, regresija koristi algoritam linearne regresije i stabala odluke da pronalazi sli¢ne

uzorke u podatcima. (Taulli, 2019)

Prednost ovakvog ucenja je relativno brz proces u€enja, koji skracuje vrijeme koje
je algoritmu potrebno da naucii da se prilagodi situacijiama. Sa druge strane, nadgledano
uCenje ima i mane: nadgledano ucenje treba ogromnu koli€inu podataka da bi se
zadovoljila adekvantna perfomansa i kapacitet uopéavanja. Osim toga, ,oznaceni“
podatci mozda nisu dostupni nakon pocCetka ucCenja, Sto limitira primjenu na neka
podrucja. (Kuutii, 2019)

2.3.3. Pojaéano uc€enje

Pojacano ucenje na drugu stranu funkcionira na taj nacin da se nauci napraviti red
odluka. Na slici 3 imamo vizualizaciju pojacanog ucenja. U pojaCanom ucenju postoji
agent koji uci kako postic¢i odredeni cilj u nepoznatom okruzenju (environment). Umjetna
inteligencija se suoCava u situaciji poput igre. Ona pokusava rijesSiti problem metodom
pokusSaja i pogreSaka (action), te da bi se motivirala, umjetna inteligencija moze dobiti

nagradu (reward) ili kaznu ovisno kako odradi zadatak. Cilj je maksimizirati nagradu.
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Umjetna inteligencija ne dobiva nikakvu pomo¢ ili savjet kako ,rijeSiti igru“. Na umjetnoj
inteligenciji je da otkrije kako rijeSiti problem, te poCinje od nasumicnih pokuSaja pa sve
do sofisticiranih taktika i superljudskih vjestina. Pojacano u€enje je jedan od najefektivnijih

nacina kako potaknuti kreativnost. (Deepsense.ai, 2021)

Agent

State Reward Action

Slika 3. Vizualizacija pojacanog ucenja (izvor: https./towardsdatascience.com/deep-q-network-

combining-deep-reinforcement-learning-a5616bcfc207)
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3. AUTONOMNI AUTOMOBILI

Nakon objasnjenja pojma umjetne inteligencije, sljedec¢i pojam koiji ¢e biti objasnjen
je pojam autonomnog automobila. U ovom poglavlju ¢e se osim objasnjenja pojma
autonomnog automobila proc¢i i kroz njihovu povijest, navesti ¢e se nekoliko modela
autonomnih automobile, objasniti ¢e se razine autonomije u autonomnih automobile i

njihov mogudi utjecaj na drustvo u buduénosti.

3.1. Opéi pojam autonomnog automobila

Prije pitanja Sto predstavlja pojam autonomnog automobila, treba odgovoriti na
pitanje Sto to¢no znaci autonomija? Autonomija predstavlja mogucnost ili sposobnost
samouprave. Imati autonomiju u automobilu znaci imati sustav koji moze kontrolirati
upravljanje volana, ubrzavanje i koCenje bez potrebe da Covjek obraca paznju na cestu.
(Zanchin, 2017)

Sto toéno znadi pojam autonomni automobil? Prema Sjafrieu (2019), autonomni
automobil moze imati viSe opisa, ovisno kako ga ljudi vide. Ljudi mogu definirati
autonomni automobil kao vozilo koje putuje neovisno o €ovjeku ili kao vozilo koje putuje
sa svojim odlukama, ali treba Covjeka iza volana u slu¢aju nezgode.

Zanchin (2017) predstavlja autonomni automobil kao vozilo koje ima mogucénost
prepoznavanja okoline i sposobnost navigacije kroz tu okolinu bez Covjekove pomoci.
Razlika izmedu obi¢nog i autonomnog automobila je u tome Sto autonomni automobil
moze donositi odluke, te Sto autonomni automobil sadrzi mnostvo senzora koji sluze za

sakupljanje podataka (kasnije pomaZzu u percepciji, lokalizaciji, donoSenju odluka).

3.1.1. Razine autonomije

SAE (kratica od Society of Automotive Engineering) je postavila Sest razina
autonomije u automobilima. Tih 6 razina su nadalje podijeljene u subkategorije, jedna
gdje Covjek prati i upravlja voznjom i druga gdje ADAS (Automated Driving Assistance
System, ukratko ,system®) ili na hrvatskom automatizirani sustav za asistiranje u voznii,
upravlja voznjom.

= Razina0
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= Razina1

» Razina 2
= Razina 3
» Razina 4
= Razina b
= Razina 6

Prema Adouaneu (2016:7), tih 6 razina imaju sljedeéa objasnjenja.

Razina 0 predstavlja nedostatak autonomije, cjelokupna odgovornost je na

Covjeku Sto se tiCe voznje.

U razini 1 (podr8ka u vozniji) vozac cijelo vrijeme obrac¢a paznju nad longitudinalnim
(ubrzavanje, usporavanje) i lateralnim kontrolama (upravljanje volanom). Sistem pomaze

sa ostalim zadacima vezanim uz voznju.

Razina 2 ili djelomi¢na automatizacija obavezuje vozaca da i dalje obrac¢a paznju
na sve sisteme cijelo vrijeme, medutim sistem moZe imati longitudinalnu i lateralnu

kontrolu u specifi¢nim sluajevima.

Unutar razine 3 (uvjetne automatizacije) voza¢ ne mora pratiti sistem cijelo vrijeme
ali treba biti spreman preuzeti kontrolu, sistem ima longitudinalnu i lateralnu kontrolu u
specificnim slu¢ajevima i dalje. Sistem uz to prepoznaje svoje limite i zahtijeva od vozaca

da preuzme kontrolu u pravovremenom vremenskom periodu.

Razina 4 (visoka automatizacija) predstavlja razinu gdje vozac nije uopce potreban
u definiranim slu€ajevima, dok za ostale nedefinirane je. Sistem se moze snalaziti u

situacijama automatski unutar definiranog slucaja.

Razina 5 (potpuna automatizacija) predstavlja razinu automatizacije gdje se

sistem moze snalaziti sa svim situacijama automatski bez potrebe vozaca.
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3.2. Primjeri proizvoda¢a autonomnih automobila
Nakon Sto je pojam autonomnih automobila objasnjen, bilo bi vazno navesti i
nekoliko primjera autonomnih automobila. Osim najpoznatije Tesle, drugi poznatiji

autonomni automobili poput Googlovog Waymoa i kineskog Baidua ¢e biti uklju€eni.

3.2.1. Tesla

Tesla je danas jedan od najpoznatijih proizvodaCa automobila koji nude
mogucnost odredene razine autonomije. Neki od njihovih najpoznatijih modela uklju¢uju
Tesla Model 3, Model S. Prema Herrmannu (2018) Tesla je glavni voda Sto se tiCe
tehnologije autonomnih automobila. Zanimljivo je navesti Cinjienicu da su Teslini
automobili, specifi¢nije Model S, dobili moguénost odredenog stupnja autonomne voznje
jos sredinom 2015. godine, §to prema Simonsu (2020) predstavlja brojku od 200 tisuc¢a
automobila u Sjedinjenim Ameri¢kim DrZzavama, do 2018. godine. Teslin sustav

autonomne voznje trenutacno pruza 1. i 2. razinu autonomije.

3.2.2. Waymo

Waymo, Googlov autonomni automobil, je svoj razvoj zapoCeo krajem listopada
2016. godine, u suradnji sa grupom Alphabet. Zanimljivo, Google je krenuo sa razvojem
autonomnih automobila jo§ 2005. godine. Google za razliku od ostalih proizvodaca, koristi

64-zracni laserski skener, koji stvara 3D sliku okruzenja. (Herrmann, 2018)

Waymo je do travnja 2019. proSao oko 16 milijuna kilometara na pravim cestama,
te oko 11.2 milijuna u simulaciji. U Phoenixu, Waymo je od kolovoza 2018. godine koriSten
na ulicama bez Covjeka za volanom, $to ga Cini prvim od svojih konkurenata koji je ucinio
to. Nadalje, Waymo za razliku od Tesle dosad nije imao nijedan incident sa smrtnim

slu€ajem. (Simons, 2020)
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3.2.3. Baidu

Baidu, poznati kineski pretrazivacki div je takoder krenuo sa razvojem svog
autonomnog automobila. Baidu za razvoj autonomne voznje koristi BMW 3. serije na
prometnicama u Pekignu i Wuhuu. Osim BMW-ova, Baidu je planirao napraviti i
autonomni autobus, zvan CityMobile2, 2018. godine. Primjeri poput Baidua i Googleovog
automobila Waymo pokazuju da ¢e divovi internetske industrije takoder imati veliki utjecaj

u automobilskoj industriji. (Herrmann, 2018)

3.2.4. Primjer autonomnog kamiona i dostavlja¢a pizze

Postoje joS 2 =zanimljiva primjera vozila na kojima je isprobana umjetna
inteligencija, kamion i dostavljaé pizze. Sto se tie kamiona, Uber je 2016. godine nabavio
autonomni kamion zvan Otto. Kamion je isproban u nekoliko prijevoza u Arizoni, ve¢inom

na autocestama. Od 2016. do 2018., kamion je napravio tisu¢e vozniji. (Simons, 2020)

Proizvodaci pizze poput Dominosa sa Fordom testiraju autonomne automobile u
nekoliko ameri¢kih gradova poput Michigana i Ann Arbora. Osim Dominosa sa Fordom,

Pizza Hut ima plan testirati autonomni automobil sa Toyotom. (Simons, 2020)

3.3. Utjecaj autonomih automobila na drustvo

Bez obzira misle li ljudi da ¢e autonomni automobilni biti dobra stvar za

drustvo ili loSa stvar za drustvo, njihov razvoj i primjena ¢e bez sumnje ostaviti posljedice.

Zanchin (2017) navodi da postoje odredena polja gdje bi uvodenje

autonomnog automobila pomoglo ljudima, poput:

e Sigurnosti (maniji broj prometnih nesreca)
e Manijih troSkova (smanjenje potrosnje i rijede servisiranje)
e Produktivnosti (obavljanje drugih radnji tokom voznje)

e Udobnosti (unutradnjost auta bi bila veéa i udobnija)
Ali takoder postoje odredene zapreke u njihovoj primjeni, koje se mogu vidjeti u:

e Zakonu (eti¢ka pitanja, npr. tko bi bio odgovoran za nesrecu)
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e Strukturi (slabo ozna€avanje cesta)

e Prijetnjama sustavu (veca opasnost od prijetnja poput hakerskih napada s
obzirom na visoku razinu kompjuterske kontrole)

e Zaposlenosti (neki ljudi u odredenim podrucjima bi mogli izgubiti posao)

e Cijeni (autonomni automobili bi bili skuplji od obi¢nih)

Nadalje, i¢i ¢emo u dublju analizu prethodno objasnjenih prednosti i nedostataka.
U danasSnjem svakodnevnom prometu, ,Cepovi“ na cestama nisu neuobiCajena pojava.
Herrmann (2018) objasnjava da je uzrok tim Cepovima pretjerano ko€enje i ubrzavanje,
¢ime se ujedno i smanjuje propusnost vozila. Autonomni automobili bi zahvaljujuéi V-to-
V (vozila s vozilom) komunikaciji mogli izraCunati kad treba ko iti a kad treba ubrzati, Cime

bi se povecala propusnost vozila na cesti.

Osim pretjeranog koCenja i ubrzavanja, autonomni automobili bi mogli rijesSiti jos
jedan problem koji takoder utje€e na guzve, kontrolu putanje. RijeSavanjem tog pitanja
propusnost prometa bi se mogla poboljSati do ¢ak 30%. Autonomni automobili bi se mogli
uskladiti sa semaforima, tako da bi uvijek dolazili na zeleno, Cime bi takoder smanijili
potrodnju i zagadenje, a i nervozno pona$anje ljudi dok ¢ekaju na zeleno svijetlo.
(Herrmann, 2018)

Nadovezujuci se na proslu prednost, autonomni automobili bi ljudima olaksali zivot
tim Sto bi osim manje potroSnje goriva i zagadenja, takoder trebali smanijiti troSkove
osiguranja, parkiranja i odrzavanja. Cijene osiguranja bi zasigurno pale, buduc¢i da bi
uvodenjem autonomnih automobila broj nesre¢a na cesti smanijio, te bi ljudi mogli zatraziti
autonomni taksi ili bus, koji bi bio jeftiniji od taksija kojim upravlja vozac. Osim toga, ljudi
koji su prije i vozili bi imali viSe vremena za sebe tokom voznje, kao Sto se moze vidjeti
na slici 4, tako Sto bi mogli odradivati aktivnosti koje prije nisu mogli tokom voznje, poput

surfanja internetom, ili Citanja knjiga/Casopisa. (Herrmann, 2018)
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Slika 4. Vizualizacija provodenja vremena u autonomnom automobilu (izvor: https.//www.autovision-

news.com/data/ai/ai-in-automotive-vsi/)

Sigurnost ljudi bi osim prethodno navedenog smanjenja broja prometnih nesre¢a
bila povecana koriStenjem autonomnih automobila na taj nacin da bi oni mogli pratiti
komponente unutar automobila poput ulja, stanja guma, stanje baterija, remenja. Osim
toga bili bi u mogucnosti predvidjeti i zakazati servis. Osim toga, autonomni automobil bi
mogli koristiti i osobe koje nemaju polozen vozacki ispit, poput starijih osoba ili djece koja

idu u Skolu. (Herrmann, 2018)

Jedan od negativnijih utjecaja autonomnih automobila na drustvo bi mogao biti
njihov utjecaj na odredena ljudska zanimanja. Prema izvoru, u Americi oko 2.9% ljudi je
zaposleno u zanimanjima povezanim s voznjom, $to predstavlja oko 4 milijuna ljudi. Sa
prosjeCnom placom od 45 tisuca dolara godiSnje, koriStenje autonomnih automobila bi
uzrokovalo gubitak od 180 milijardi dolara godiSnje, i to samo u Americi. No, ljudi u
zanimanjima povezanim s voznjom nisu jedini koji bi osjetili Stetu. Tesla je krenula nuditi

vlastito osiguranje, Sto bi moglo prouzrokovati Stetu danasnjim osiguravackim kuc¢ama
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zbog manjka automobila za osiguranje, ako bi autonomni automobili postali uobicajena

stvar. (Greener ideal, 2021)

Postoji jedna vrsta pitanja koja se namece autonomnim automobila, koja su viSe
etiCckog i moralnog karaktera. Kako napraviti algoritam koji ¢e odlucivati Ciji je Zivot
vrijendiji?

U situaciji gdje je neizbjezna nesreca, a u automobilu se nalazi 5 osoba i postoji
nacin da se izbjegne nesreca, a to je da se automobil udari pjeSaka sa strane ceste Cime
bi ga mogao potencijalno ubiti. Ili obrat situacije, gdje postoji jedna osoba u autu dok je
njih 5 sa strane ceste i automobil se nalazi u istoj situaciji kao ranije spomenutoj. Tu se
postavlja pitanje, $to napraviti? Ciji je Zivot vrijedniji? Ovakav problem predstavlja veliki
etiCki i moralni izazov programerima koji rade na algoritmima autonomnih automobila.
(Titu, 2020)

Nyholm (2018) objasnjava da postoje zamisli Sto se tiCe tog pitanja, poput ideje
Gurneya da autonomni automobil sadrzZi u sebi snazno racunalo, koje bi moglo donijeti
odluku brze od Covjeka. Osim toga navodi da bi utilitaristiCari prema Gurneyu ovakav
pristup bio preporucen, te bi bio fokusiran na to da se smaniji broj gubitka ljudskih Zivota,
8to znaci da ako se u automobilu nalaze 2 osobe a sa strane ceste 3, i automobil nema
drugu opciju da izbjegne nesrecu nego da udari 3 osobe sa strane, automobil Ce radije
biti spreman zrtvovati 2 osobe koje se nalaze unutar automobila, jer su prema algoritmu

svi ,jednake vrijednosti“.

U svakom slucaju, moze se zakljucCiti da ¢e prema pretpostavkama autonomni
automobili donijeti ljudima te time samom drustvu viSe prednosti nego nedostataka. lako
bi mogli imati vecu cijenu nego obi¢ni automobili, mogu dovesti do smanjenja gubitaka

ljudskih Zivota, koji su ipak nasuprot njima, neprocjenijivi.
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4. PRIMJENA UMJETNE |INTELIGENCIJE U AUTONOMNIM
AUTOMOBILIMA

U proslim poglavljim je bila prikazana umjetna inteligencija te neke od njezinih
metoda i subpodrucja, kao i pojam autonomnih automobila te njihov moguci utjecaj na
drudtvo. Kad govorimo o njezinoj primjeni u autonomnim automobilima, postoji par

klju€nih podrucja kod kojih u normalnim automobilima, Covjek ima potpunu kontrolu:

=  Odlucivanja

= Percepcije

Kod problema odlucivanja, koji bi predstavljao longitudinalnu i lateralnu kontrolu,
imamo rjeSenje u obliku nadgledanog i pojacanog ucenja, dok se kod problema

percepcije koristi konvulcijska neuronska mreza (CNN).

Longitudinalna kontrola predstavlja kontrolu upravljanja volanom, dok lateralna

kontrola predstavlja kontrolu brzine (ubrzavanje, usporavanje, odrZzavanje brzine).

CNN ili konvulcijska neuronska mreza pripada jednoj od dubokih neuronskih
mreZa koje koriste konvoluciju, tj funkciju koja je nastala integriranjem umnoska dvaju
funkcija po intervalu njihove definicije gdje su te funkcije ravnopravne tako da svaka
svaka infinitezimalna promjena jedne funkcije utje€e na drugu funkciju u cijelome intervalu
definicije. (Struna, 2021)

CNN pripada jednoj od dubokih neuralnih mreza, te je inspirirana pronalaskom
modela neurona u dijelu kore mozga zasluzan za vid. Kod nje izmedu dva sloja sakrivenih
neurona, veze ne postoje izmedu bilo koja dva neurona u istom sloju, nego su samo
lokalni, §to znaci da neuroni u ,viSem* sloju primaju podatke samo od neurona s ,nizeg*
sloja. Uvjet je i da neuroni moraju biti blizu, u kvadratnom podrucju. Lokalne tezine veza
su prostorno podijeljene sa svim neuronima u istom sloju. Ovo postize nepromijenjivost
u vizualnim podatcima i time se postize olakSanje za CNN model time §to mu u tom

slu€aju treba manje parametara. (Liu, 2020)

CNN se prema istrazivanju Thammachantueka (2018) pokazao kao najbolji

algoritam za odlu€ivanje. Pokazao se efikasnijim od ostalih algoritama koristenim u
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strojnom ucenju, poput SVM-a(Support Vector Machine), MLP-a(Multilayer perceptor),
DT-a(Decision Tree) i RF-a(Random Forest).

4.1. Primjeri lateralne kontrole

Sto se tiGe primjene, najraniji poku$aj primjene neuronske mreze datira jo$ iz 1989.
Autonomno kopneno vozilo u neuralnoj mrezi (ALVINN) od Pomerleaua. ALVINN je
koristio jedan sloj neuronske mreze da predvidi kut upravljanja ovisno o primljenoj slici.
Izlaz mrezZe je obuhvacao 30 mogucih kutova upravljanja. U¢enje koje se koristilo je bilo
nadgledano ucenje gdje su podaci za ucenije bile slike sa prednje kamere ,0znacena“ sa
upravljackim naredbama Covjeka. Za poboljSanje sistema i za dopustenje mrezi da
popravi greske koje nisu bile u primjerima za ucenje, izumitelj je povecao skup podataka
sa dodatnim sintetiziranim podacima. Slike u skupu za uc€enje su bile izokrenute da se
dobije simulacija u kojem se vozilo nalazi u drugim pozicijama na cesti (bo€no). Osim
toga, da se izbjegne pristranost prema nedavnim unosima u mrezu rijeSenje u obliku
medupohrane je bilo implementirano. U medupohrani su mogla biti pohranjena 4 uzorka

u bilo kojem vremenu. (Kuutii, 2019)

Povecéanjem skupa podataka i koristenjem meduspremnika u u€enju su znacajno
uspjeli poboljSati perfomanse sustava. Brzina u kojoj se automobil testirao su bile u
rasponu od 8 do 88km/h. Vozilo je uspjelo odrzati upravljanje volanom bez intervencije
Cak 35km! Zanimljiva Cinjenica je i da je vozilo uspjelo odrzati prosjeCnu udaljenost od
sredine linije od 1.6cm, u usporedbi sa ¢ovjekom kod kojeg je prosjek 4cm. Ovo je dobar
primjer da mreze mogu nauciti upravljati vozilom koriste¢i nadgledano ucenje. (Kuutii,
2019)

KoriStenjem pojaCanog ucCenja kao nastavak na nadgledano uc€enje, nastao je
prosSireni pristup ALVINNu. ProSireni pristup je u€io mrezu da upravlja volanom vozila
koristeCi slike uz pojacano ucenje, tako da je mreZza mogla uciti iz iskustava i nakon
razvoja. (Kuutii, 2019)

Nakon ALVINNa, trebalo bi spomenuti joS dva primjera primjene umjetne
inteligencije kod longitudinalne kontrole: Darpa i Rausch. Nakon poboljSanja procesorske
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modi jedinica grafiCke obrade, moguénost koriStenja dubljih modela sa zna¢ajno vecom
koli¢inom podataka je bila postignuta. Koristec¢i konvulcijsku neuronsku mrezu da upravlja
vozilom, Muller je demonstirao moguénosti dubljih modela za autonomno upravljanje
vozilima. To vozilo, Darpa Autonomous Vehicle (DAVE) je naucilo voziti van ceste
brzinama 7km/h i uz to izbjegavati prepreke na putu. NVIDIA se tu takoder ukljucila sa
svojim sistemom, PilotNet. PilotNet je u€io uz pomoc slika prednje kamere koja je snimala
dok je Covjek upravljao vozilom. Skupljeni skup za treniranje se koristio da se nau¢i CNN
da predvidi kutove upravljanja ovisno o primljenoj slici. Da se ucini sigurnim da se mreza
moze prilagoditi nakon greSaka, skup podataka je proSiren sa ostale 3 kamere (lijeva,
desna i u sredini) tako da mreza dobije simulaciju kao da je vozilo iza$lo sa ceste. Taj
skup podataka je skupljen u periodu od 72h i skupljan je u razli€itim vremenskim uvjetima.
Rezultati su boli odli¢ni: poCetni testovi su pokazali da mreZza mozZe odrzavati vozilo u istoj
prometnoj traci, sa velikim postotkom od ¢ak 98% autonomije, te su testiranja na autocesti

pokazala da vozilo mozZe voziti 16 kilometara bez ljudske intervencije. (Kuutii, 2019)

JoS jedan pristup je koristen od Rauscha za treniranje CNNa za kontrolu
upravljanja volanom u simulaciji. Mreza je ucila od 15 minuta skupljenih podataka voznje,
dok je Covjek upravljao vozilom. NauCena mreza je pokazala da je naucila dobar dio
vozacevog nacina voznje €ak i sa malom koli¢inom podataka. Medutim postojao je jedan
problem, upravljacki signal je pokazivao oscilacije u ponasanju, sto je bilo uzrokovano
time Sto je sistem procjenjivao upravljacki kut za svaki vremenski okvir, a nije uzimao

prijasnje stanje u obzir. (Kuutii, 2019)

Moguce rijeSenje za ovaj problem bi bilo koristenje ponavljajucih neuronskih
mreza, RNN-a da pruzi kontekst vremena za mrezu. Model na koji se taj CNN-RNN
primjenio, Eraqi, je u€io da pretpostavi upravljacke kutove iz slika. Model je koristio slike
iz javhog skupa podataka. lako nije postojalo testiranje na cesti, nauCena mreza je
pokazala da je u€enje upravljanja volana kod CNN-RNN modela bilo u prednosti nasuprot
CNN modelu. Iz tog je zakljuCeno da ponavljatka arhitektura moze pomo¢i vozilu u

glatkom i konzistethom nacinu voznje (Kuutii, 2019)

Vecina modela je odlucila koristiti na€in nadgledanog ucenja. lako je vecina ovih

modela koristila u€enja za jednostavne zadatke (odrzavanja vozila u jednoj liniji) ili u
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jednostavnim uvjetima (simulacija, bez prometa) rezultat je pokazao da se duboko ucenje
moze koristiti da se sistemi percepcije (kamere) koriste za odredivanje kuta upravljaca.
(Kuutii, 2019)

4.2. Primjeri longitudinalne kontrole

Osim kod lateralne kontrole, duboko uéenje mozZe pomodéi i u longitudinalnoj
kontroli. Longitudinalnu kontrola se moZe opisati kao problem zadovoljavaju¢eg pracenja
za sloZeni nelinearni sustav. lako postoje sistemi kontrole u longitudinalnim slozenim
sustavima za asistiranje vozacu (ADAS) poput prilagodene kontrole putovanja (ACC),
takav sistem nema dobru prilagodbu na razli€ite situacije. Metode dubokog ucenja zato

mogu pomoci u nelinearnim problemima kontrole. (Kuuti, 2019)

U ranoj fazi razvijanja mreZze za longitudinalnu kontrolu, nastao je neizrazit
algoritam, koji je uklju€ivao pojacano ucenje. Takav algoritam je kombinirao pojac¢ano
ucenje i neizrazitu logiku. Poja¢ano ucenje je bilo osnovano na Q-ucenju, unutar kojeg
prema objasnjenju Chisthia (2018) postoje parametri s i a, koji predstavljaju stanje i radnju
te se kasnije koriste da se izracuna Q, gdje Q predstavlja funkciju koja racuna buducu
vrijednost. Logika tog algoritma je koristila Takagi-Sugeno tip zaklju€ivanja. Poanta Q-
uCenja je bila da modul pretpostavi radnju za optimalnu kontrolu, dok bi sustav
zakljucivanja proizveo radnju ovisno o izraCunatoj vrijednosti. Unutar tog Q-ucenja je
postojao sustav nagrade koji bi nagradio sustav kad bi pratio vozilo ispred na odredenoj
distanci, iz razloga da potakne sustav da vozi na sigurnoj distanci od drugog vozila.
Rezultat ovakvog nacina ucenja je bio odliCan: u simulacijskim uvjetima, vozilo je
uspjesno pratilo vozilo ispred 68 puta bez greske. lako je ovakav nacin pojacanog ucenja
moze biti koriSten uspjesno kod pracenja vozila ispred, takav sustav nagrade gdje postoji
samo jedan cilj moze dovesti do neocCekivanih ponasanja. Ali u svakom slu€aju, sustav
nagradivanja je mogao potaknuti autonomna vozila na sigurnu i udobnu voznju. (Kuutii,
2019)

Primjer funkcije koja je koristila nagrade sa viSe cilieva bi bila funkcija

Desjardinsova i Chaib-Draaova. Ona je Koristila sustav nagrade koji je ovisio o
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vremenskom razmaku i izvodu vremenskog razmaka. Cilj ovoga je bio da se agenta
potakne da odrzava vremenski razmak od drugog vozila ali ga se takoder i nagradivalo
kada bi se agent priblizavao idealnom vremenskom razmaku te kaznjavalo kad se
odmicao od tog vremenskog razmaka. Ovaj pristup je takoder bio implementiran i u
pridruzeni sustav ACC. MreZa koja je bila odabrana je bila arhitekture jednog smijera,
sakriveni sloj je sadrzavao 20 neurona dok je izlazni sloj mogao izvrsiti 3 funkcije:
ubrzavanje, koCenje ili ne napraviti niSta. Nakon obavljanja 10 probnih testova gdje je
sustav iskoristio primjer pracenja vozila koji mu je bio prije pokazan, sustav je pokazivao
greSku od 0.039 sekundi u testovima hitnim ko€enjima. lako sjajan rezultat, problemi su
se pojavili kod sigurnosti i udobnosti putnika, zbog oscilacija u brzini. Postoji nekoliko
rijeSenja za ovaj problem, koristenjem RNNa ili dodavanjem uvjeta za glatku voznju u
funkciju. Koristenjem ovoga voznja je mogla biti udobnija, bez nepotrebnih naglih
ubrzavanja ili usporavanja. Medutim, sigurnost i dalje nije bila uklju€ivana u uvjet. (Kuutii,
2019)

Postojao je jos jedan algoritam koji je koristio ACC sustav (prilagodljivi tempomat),
te je koristio Q-uC€enje iz razloga da procjeni udaljenost od vozila nakon odredenog
vremenskog perioda. Q-ucenije je bilo odredivano jednoslojnom jednosmjernom mrezom.
Udaljenost nakon procjene je bila odrzavana od strane kontrolera proporcionalnog
integralnog izvoda (PID). Sli¢an pristup ovome je koristio Zhao, koji je koristio algoritam
kritike glumcu da bi ACC sistem naucio personalizirane nacine voznje. Sustav nagrade
je uklju€ivao 3 parametra, navike vozaca, udobnost putnika i sigurnost vozila. Rezultat
testiranja je pokazao da je pojaCano uCenje mocan alat za primjernu kod longitudinalne
kontrole vozila, nakon Sto je algoritam pokazao superiornost nasuprot klasi¢nim PID

kontrolerima i linearno kvadratnim regulatorskim kontrolerima (LQR). (Kuutii, 2019)

Chae je razvijao sustav na temelju metode pojacanog ucenja kojemu je bio cilj
izbjegavanje sudara. Sustav je koristio algoritam duboke Q-mreze koji je mogao birati
izmedu 4 vrijednosti usporavanja, koriste¢i funkciju sa 2 parametra vrijednosti
(izbjegavanje sudara, izbjegavanje visokorizi¢nih situacija). Sustav bi bio nagradivan
koriste¢i pravilno kocCenje, te bi koristio 2 memorije: ponavljanja i traume. Memorija

ponavljanja je pomagala kod uskladivanja u€enja dok bi memorija traume pomogla kod
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stabilnosti u€enja. Sistem se ucio izbjegavati pjeSake, te je imao poprli€an uspjeh u tome.
Vrijeme do sudara (TTC) je bio kriterij kojim se mjerila uspjeSnost testova, od kojih je
svaki bio ponavljan 10000 puta. Najbolji rezultat je bio onaj od 100% za vrijeme do sudara
od 1.5 sekundi, dok bi za vrijeme od 0.9 sekundi do sudara rezultat uspjesnosti bio
61.29%. Ovo je svakako dokazalo da autonomni automobili mogu pruZiti dovoljnu visoku

razinu izbjegavanja sudara u prometu. (Kuutii, 2019)

Kod longitudinalne kontrole, metoda pojacanog uCenja se pokazala pozeljnom
pokazujuéi izvrsne rezultate kod longitudalne kontrole automobila. Koristeci
jednodimenzionalne mjere, poput udaljenosti od vozila, smanjuje kompliciranost mreze.
To je takoder utjecalo na to da se umjesto senzora za vid poput kamera, koriste ssenzori

za mjerenje udaljenosti. (Kuutii, 2019)

No postoje i nedostatci metoda ucenja: u longitudinalnom ucenju kod pojacanog
u€enja, nedostatci bi bili teZina i troSak sakupljanja podataka za uc€enje dok bi kod
nadgledanog ucenja nedostatak bio niZza razina uopcavanja za razliku od pojacanog
ucenja. No, kombiniranjem ovih dviju metoda koje mogu nadopuniti jednu drugu je nastao
novi algoritam, nadgledana kritika glumca (SAC). Algoritam je Kkoristio metodu
nadgledanog ucenja kao pocetno uc€enje, da bi se nakon poc€etnog u€enja nadovezalo
pojaCano ucenje. Sustav je trenirao u razli¢itim uvjetima, po mokroj i suhoj cesti. Sustav
je bio usporeden sa PID-om koji je koristio nadgledano ucCenje te se pokazalo da je ovaj
kombinirani sustav pokazao najbolje perfomanse te je pokazalo da je kombiniranje

nadgledanog i poja¢anog ucenja bila efikasna kombinacija. (Kuutii, 2019)

Kod longitudinalne kontrole, pretezito dominira metoda pojacanog uc€enja, iz ranije
spomenutih razloga poput sustava nagradivanja, te mogucnosti sustava da se nastavlja

razvijati nakon pocetnog razvoja. (Kuutii, 2019)

4.3. Primjeri cijelokupne kontrole
Osim pojedinacne lateralne i longitudinalne kontrole, cjelokupna kontrola vozila od
strane neuralne mreze je takoder uhvatila paznju. Kuuti (2019) objasnjava da je jedna od

predlozenih ideja bila ideja Zhenga, da se napravi sistem odluCivanja baziran na metodi
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pojaCanog ucenja. Sistem bi se naSao u okruzenju autoceste, te su tri parametra bila

uklju€ena u funkciju nagrade:

= Sigurnost (udaljenost od drugih automobila)
= Glatkoéa voznje (intezitet promjena brzine)

= Pracenje brzine (usporedba Zeljene i trenutne)

Sama simulacija je bila poprili€no jednostavna, koristilo se jednostavno okruZenje
gdje je vozilo trebalo proc¢i kroz vise manevara prestizanja drugih automobila. Sustav je

to odradio s uspjehom. (Kuutii, 2019)

Na drugu stranu, Shalev-Shwartz je pokusSao drugaciji scenarij: vozilo je moralo

operirati u slozenijem okruzZenju, okruzeno automobilima koji su se kretali nepredvidivo.

Cilj je bio dizajnirati sustav koji je mogao sigurno i efikasno zaobilaziti. Kao i prosli

sustav, tri parametra su bila uklju€ena u funkciju nagrade:

» Drzanje distance od drugih vozila
= Vrijeme potrebno da se dode do cilja

= Glatkoéa ubrzavanja

Za razliku od proslog sustava, ovaj sustav je koristio RNN, zbog svojih mogucnosti
da bez pretpostavke naudi funkciju izmedu odabrane radnje, trenutnog stanja i stanja u
sljedecem vremenskom intervalu. Metoda je na pocetku testiranja koristila predvidivi i
nepredvidivi dio: vozilu je bila poznata lokacija i brzina automobila pokraj, ali mu nisu bila
poznata njihova ubrzanja. U nastavku ucCenja vozilu viSe nisu bili dani poznati parametri,
nego je vozilo moralo samo uciti tokom testiranja. Usprkos oteZavanju ucenja, vozilo je i
dalje bilo uspjesSno. Ova metoda je pokazala da automobil mozZe nauciti da treba usporiti
prije zaobilazenja, da propusti agresivnije vozace te da se vozilo zna ukljuciti u promet sa
manje agresivnijim vozacima, ali da se ovo ucenje moze primjeniti i na ostale elemente
voznje poput mijenjanja prometne trake, izlaska s autoceste i ulazak na nju, propustanje

pjeSaka te postivanje pravila desnog. (Kuutii, 2019).

KoriStenjem nadgledanog ucenja se moze znatno skratiti vrijeme potrebno za

ucenje sistema. To je iskoristio Xia, napravivsi algoritam na temelju Q-u€enja za kontrolu

29



voznje. U algoritam je i ubacio u€enje na osnovi prijasnje demonstracije. Takoder je
koristio filtriranje testova, gdje je loSe rezultate uklonio, dok su dobri rezultati koriSteni za
ucenje. Koristeci ove tehnike, ne samo da je poboljSana kontrola nego je i poboljSano
uskladivanje brzina za 71%. Sallab je nastavio istrazivanje kompletne kontrole tako Sto je
koristio 2 algoritma za kontrolu vozila. Prvi, algoritam dubokog Q-ucenja je koristen za
trenutatne radnje, dok je algoritam kritike glumca koriSten za kontinuirane radnje.
Simulacija na kojoj je ova kombinacija algoritma testirana je bila odrzavanje vozila na
sredini trake. Simulacija je pokazala da su algoritmi koji koriste vrijednosti kontinuirane
radnje efektivniji u kontroli automobila, dok se algoritam koji je bio koristen kod
trenutacnih radnji imao problema odrZavati vozilo na sredini trake, pogotovo na zavoijitim
cestama. (Kuutii, 2019)

Zhang je problem kontrole vozila poku$ao rijeSiti algoritmom koji je koristio
nadgledano ucenje i vizualizaciju za kontrolu automobila. Algoritam se bazirao na tehnici
uc€enja zvanoj agregacija skupa podataka (DAgger), te je nazvan SafeDAgger. Nakon Sto
bi u prvoj fazi DAggera algoritam trenirao metodom klasi¢nog nadgledanog ucenja iz seta
u kojem je ekspert isti zadatak rijeSio prije, sljedeéi korak bi bio rijesiti zadatak u novom
skupu podataka koristeci nacine u€enja iz proslog skupa. Ekspert bi nakon ucenja rijeSio
novi skup podataka na to¢an nacin, te bi se prosli i novi skup podataka skupio u novi
skup, koji bi se koristio za daljnje treniranje sustava. Taj proces se ponavilja unutar
DAggerovog radnog okvira. Takav pristup rijeSava problem kod nadgledanog uc€enja, koje
pati od Cinjenice da se greSke koje nastaju tokom ucCenja mogu spojiti. Dobra stvar
DAggerovog radnog okvira je da sustav moze napraviti gresSku, ali su primjeri takoder
sadrzavaju ekspertovo rijeSenje problema, i u sljedecoj fazi sustav zna sam poprauviti
greSku. Nadgledano uc€enje tu ima problem jer sustav u slu€aju da npr. kreCe skretati
izvan centra prometne trake, sustav neée znati kako se ispraviti u toj situaciji. Ovo je
ojaCalo sustav prema manjim greSkama, ali su se kompliciranost i troSak povecali.
SafeDAgger je nastavak ovog radnog okvira, koji se razlikovao tako $to je imao
mogucnost pretpostavke dali se nacin obavljanja zadatka sustava razlikuje od nacina

obavljanja zadatka eksperta. Kasnije, tradicionalno nadgledano ucCenje, DAgger i
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SafeDAgger su bili usporedivani, i pokazalo se da je SafeDAgger najbolji Sto se tie
kontrole vozila. (Kuutii, 2019)

Pan je takoder probao koristiti sustav baziran na DAggerovom random okviru.
Sustav je koristio algoritam za predvidanje kontrole sa skupim senzorima dok je nacin
ucenja bio modeliran CNNom koji je koristio jeftine senzore. Testiranje je pokazalo da je
nacin u¢enja omogucio sustavu da upravlja vozilom visokim brzinama na zemljanoj stazi,

Cak i sa jeftinim senzorima (Kuutii, 2019)

Wang, Porav i Newman su takoder prezentirale svoja rijeSenja problema
autonomnih automobila. Wang je koristio nacin kontrole dubokog uc€enja gdje je fokus bio
na objekt. Koristio je CNN koji je imao fokus na istaknute dijelove slike, te su kasnije
koriSteni da se na osnovu njih odradi neka radnja, kasnije izvrSena od strane PID
kontrolera. Wangov pristup je nadmasio nacine upravljanja koji nisu imali paznje ili one
koji su bili samo istraZivaCko obiljeZzeni. Porav i Newman su zato prikazali sustav
izbjegavanja sudara koristeéi varijacijski autokoder i RNN uz pomo¢ semantickih slika.
Cilj je bio pretpostaviti kontinuirane radnje upravljanja i koCenja, te je njihov sustav ispao
veoma uspjeSan. U usporedbi sa Chaeovim sustavom, smanjen je broj sudara gdje je

vrijeme do sudara ispod 1.5 sekundi. (Kuutii, 2019)

Hecker je i8ao korak naprijed te je dodao plan puta u CNN. MreZza je bila u¢ena od
strane nadgledanog ucenja, gdje je Covjek isto pratio plan puta koji je kasnije dodan u
skup podataka za ucenje. lako je Hecker imao nedostatak testiranja na pravoj cesti,
testiranja su pokazala da je vozilo ucilo pratiti odredenu rutu. Codevilla je sa sli¢nim
pristupom uz dodatak navigacijskih zapovijedi probao napraviti isto. Ovaj dodatak je
omogucio Covjeku da kaze vozilu kamo treba i¢i dok bi vozilo pratilo tu rutu. Sama
arhitektura mreze za ovaj zadatak se sastojala od mreze jednog smjera, gdje je pocCetni
sloj bio zajednicki, ali su podmoduli bili podijeljeni za svaku odredenu radnju. Uz ovakvu
arhitekturu i nacin ucenja, vozilo je uspjelo nauditi pratiti navigacijske zapovijedi. (Kuutii,
2019)

Waymo je imao razliciti pristup od ostalih, sa svojim ChaufferNet sustavom. Sustav

je koristio ,mid-to-mid“ uCenje, koje je koristilo prethodno obradenu sliku sa istaknutim
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objektima kao ulaz dok bi izlaz bio odredena zapovijed koja bi sadrzavala putanju i brzinu
kretanja. Kontroler niZe razine bi zatim izvrSio zadatak. Koristeci zastupljenost na srednjoj
razini, model je imao lakSi prijelaz sa simulacije na pravu cestu zbog jednostavnog
mjeSanja simulacijskih i podataka iz svakidasnjeg Zivota. Osim tog ucCenja, model je
koristio i sintetizirane skupove podataka (npr. vozilo se nalazi u krivoj traci) da se izbjegne
opasna voznja. Vozilo nije imalo razlike u prikazu svojih moguc¢nosti u simulaciji i na
pravoj cesti. Autori naglasavaju tri kljuéna pojma koji su omogucili vozilu da autonomno
vozi bez nepozeljnih ponaSanja: ,mid-to-mid“ nacin uc€enja, koriStenje sintetiziranih

skupova podataka i povecani gubitci. (Kuutii, 2019)

lako se vide neki uspjesi u autonomiji (u lateranoj i longitudinalnoj kontroli),
automobil sa potpunom najviSom razinom autonomne kontrole je i dalje jo$ daleko od

izlaska na cestu.

4.4. Problem percepcije

Jedan od vedih problema za autonomne automobile je kako vidjeti i na osnovu videnog
donijeti odluku? Bitan aspekt tog pitanja bi bio ,kako vidjeti“, tj. Sto koristiti kako bi sustav
prepoznao objekte i scene na slici kao Sto ih ljudsko oko moze prepoznati. Postoji par

podrucja u kojima su prema Liu (2020) donesena rijeSenja za to:

= Prepoznavanje objekata
= Semanticka segmentacija

= Stereo i optiCki tok

Kod detekcije, postoji problem kod uobicajenih algoritama za otkrivanje objekata
jer oni samo prikupljaju samo najvaznije informacije sa slika te koriste strukturirani
klasifikator za prostorne strukture. Ovakav algoritam ne moze iskoristiti ogromne koli¢ine
podataka niti prepoznavati velik broj kombinacija izgleda i oblika objekta. Tu se
koristenjem CNNa poboljSavaju perfomanse kod prepoznavanja objekata. Postoje jo$
brzi CNNovi za prepoznavanje objekata, dvije ponavljajuce konvulcijske neuronske
mreze (C-RNN) ,brzi R-CNN i brzi R-CNN. (Liu, 2020)
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Brzi R-CNN funkcionira tako da prepoznavanje objekta prolazi kroz 2 faze:

1. Nakon Sto je dobio sliku, prvo smanjuje broj kandidata iz razloga jer objekt
moze biti na razli¢itim mjestima u slici, ili moze imati razli€ite proporcije unutar
slike, koristeéi mreZu prijedloga regije (RPN). RPN uzima zadnju mapu svojstva
CNNa kao ulazni podatak, spaja to sa sakrivenim slojom koristeci klizni prozor
veliCine 3x3 te na kraju spaja CNN sa preostalim slojevima, jedan za klasu
objekta a drugi za pozicijiu objekta. 3x3 se koristi iz razloga da se razli€iti omjeri
slika mogu efikasno provijeriti. Na kraju prvog koraka koristi se suzbijanje da se
makne redudantnost i da se ostavi oko 2000 prijedloga objekta. (Liu, 2020)

2. U drugoj fazi nakon dobivanja prijedloga podrucja, precizira se klasa, omjer i
lokacija objekta kroz sloj za raspodjelu ovisno o svojstvenoj mapi. Na kraju
klasa objekta, njegova veli€ina i pozicija su pretpostavljenje od 2 razliCite grane.
(Liu, 2020)

Semanti¢ka segmentacija je imala veliki benefit razvojem umjetne inteligencije.
Kod semantiCke segmentacije ili jednostavnije reCeno procjenjivanje scene, koristi se
potpuno konvulcijska mreza (FCN). FCN ovisi o velikom receptornom polju znacajkama
viSe razine (objekti, dogadaiji) da pretpostavi oznake na razini piksela. Ovo moZze otezati
procjenjivanje manjih objekata jer se informacija malog objekta mijeSa sa ostalim
pikselima u istom polju. Taj problem nejasno¢a se moze rijeSiti tako da se u obzir uzmu
zajednicCki prisutni vizualni obrasci kao strategiju da se kombinira cjelokupna slika sa

lokalno izvu€enim znacajkama. (Liu, 2020)

Jedan primjer mreZe koja funkcionira na ovakav nacin je mreza prepoznavanja
scene piramide (PSPNet). Glavna znacajka ove mreze je modul udruZivanja u obliku
piramide. Na slici 5 se moze vidjeti vizualizacija sljedecih 4 faza kroz koje prolazi (Liu,
2020):

1. Slika prolazi kroz CNN da bi ona uspjela izvu¢i sve moguce mape sa svojstvima
(Input Image).
2. Mape prolaze kroz razliCite slojeve udruZivanja iz razloga da se smaniji

prostorna rezolucija i spoje dodatne informacije (Feature Map).

33



3. Mape koje nastanu iz proslog koraka se kasnije koriste da se prikaze kontekst.
Mape joS moraju proci kroz konvulcijski sloj veli€ine 1x1 iz razloga jer vektorska
veli€ina svojstva i veliina svojstva unutar receptovnog polja nisu jednake, te
se vektorska veli¢ina smanjuje da budu proporcionalne jedna drugoj (Pyramid
Pooling Module).

4. Na kraju, mreZza uzima sve obradene mape sa svojstvima za prikaz konteksta
te ih udruzuje u poCetnu sliku sa mapama koje je na pocCetku izvukao CNN.
Zadniji sloj konvulzije iskoriStava te mape te ih koristi da bi oznacio sve piksele.

(Final Prediction)
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Slika 5. Vizualizacija prepoznavanja scene piramide (autor izradio na osnovu rada: Creating Autonomous
Vehicle Systems, Liu S., 2020)

Kod preostalog podrucja, sterea i optickog toka, njihova uloga u percepciji slike je
da rijeSavaju problem slicnosti kod slika. Tu im pomaZe nenadgledano ucenje kod
problema uskih slicnosti. Nastali su novi algoritmi poput monoDeptha i njegovog
nasljednika, monoDeptha2. Njihov cilj je da iz dvije slike (lijevi i desni pogled) opisSe

funkciju gubitka u 3 dijela (Liu, 2020):

1. Gubitak kod podudaranja izgleda: tu algoritam pretpostavi da su pikseli koji su
sli¢ni u obje slike takoder sli¢ni i u izgledu.
2. Gubitak kod glatkosti nepodudaranja: ovdje algoritam pretpostavlija da su

kriteriji za nepodudaranje lokalno ugladeni sa povremenim prekidima.
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3. Gubitak konzistentosti nepodudarnja lijevo i desno: pretpostavka da su

nepodudaranije lijeve slike i desne slike povezani medusobno.

Prednost ovakvog pristupa je $to je ovo moguce izraCunati iz slika, te time nema

potreba za podacima nepodudaranja prije racunanja. (Liu, 2020)
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5. TREND RAZVOJA UMJETNE INTELIGENCIJE KOD AUTONOMNIH
AUTOMOBILA

Trenutno vecdina automobila posjeduju 1. ili 2. razinu autonomije prema SAE
ljestvici. Postoje planovi da se krene sa proizvodnjom i isporukom automobila 3. razine
autonomije, medu kojima je prvima Honda, koja je vec to napravila 2020. godine. OCekuje
se da bi proizvodaci poput Hyundaia, Kie, BMW-a i Mercedesa mogli pustiti automobile
3. razine autonomije u prodaju 2021. godine. (IEEE Innovation at work, 2020)

Sto se tiGe razvoja umjetne inteligencije, specifiéno neuronskih mreza, tu ¢e
svakako pomodéi koristenje hardverskih neuronskih mreza. Uz pomoC svojstava
neuronske mreze koje su naknadno iskoriStene sa multi-Cipom (viSe povezanih primjera
ubrzavata) se moZe dobiti poboljano ucCenje zahvaljujuci rijeSavanju problema
ogranienja kapaciteta memorije na jedinici za obradu podataka. (Temam, 2016)

5G mreza bi takoder imala svoju svrhu unutar umjetne inteligencije. Omogucit ¢e
bolju povezanost izmedu vozila i ostalih sudionika (vozila sa vozilom, vozila sa
infrastrukturom koju trenutno nudi 4G) tako $to ¢e omoguciti povezanosti poput vozila sa
pjeSacima (V2P) i vozila sa mrezom (V2N). Vozila bi bila u moguénosti javiti pjeSacima
gdje ¢e i¢i Cime bi se smanjio broj nesreca, ili bi bila u mogucénosti bolje isplanirati rutu do
odredista. Osim toga, unutar 5G okruzenja ¢e nastati digitalna realnost gdje postoiji
mogucnost spajanja sa svime (C-2VX). Time bi vozila dobili moguénost navigacije kroz

virtualnu realnost sa potpunim razumijevanjem okoline oko sebe. (Martinez, 2021)
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Zakljucak

Usred tehnoloSkog napretka u zadnjih 50-tak godina, automobili i tehnologija su
postali neizbjezni dio naSe svakodnevnice. Umjetna inteligencija takoder moze zahvaliti
svoj razvoj tehnologiji. Klju€¢an element osim toga je bilo razumijevanje ljudskog mozga

te stvaranje arhitektura neuronske mreze po modelu ljudskog mozga.

Razvoj strojnog ucenja i otkrice neuronskih mreza je pomoglo u otkrivanju nove
vrste ucenja: duboko ucenje, a samim time i razliCitih metoda dubokog ucenja
(nadgledano, pojacano, nenadgledano) koje je proSirilo nadine implementacije razli€itih
postojecCih algoritama unutar neuronskih mreza a i razvijanje novih. Raznovrsnost
primjena tih metoda u problemima primjene umjetne inteligencije kod autonomnih
automobila je uvelike pomogla €ovjeku da otkrije prednosti i nedostatke tih metoda, te mu
je osim metoda omogucila razvoj novih, efikasnijih algoritama i kombiniranih metoda kod
kontrola upravljanja i brzine, ali je i otvorila nove nacine obrade slike u obliku algoritama

prepoznavanja koji su pribliZili percepciju automobila ljudsko;.

Autonomni automobili ¢ée zasigurno ostaviti neizbjezan trag na drustvo u
buduénosti, u nadi da ¢e Zivot ljudi uciniti boljim sa svojim prednostima koje imaju
potencijala negirati sve negativne posljedice koje bi autonomni automobili ostavili na
drustvo, ali trenutno, vazno je razumijeti da je umjetna inteligencija i dalje na nedovoljno
razvijenoj razini u pogledu odluCivanja i percepcije i da danasnji autonomni automobili
trebaju biti shvaceni ozbiljno u tom smislu da je autonomija samo djelomi¢na, te da je

Covjek i dalje bitan akter u voznji automobila.
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Sazetak

Jedan od klju¢nih elemenata u razvoju autonomnih automobila predstavlja
umjetna inteligencija. Razvoj umjetne inteligencije je bio drasticno ubrzan otkricem
tehnologije poput tranzistora, mikroprocesora te razvoju Interneta. Autonomni automobil
je vozilo koje uz pomo¢ umjetne inteligencije moze donositi odluke u voznji koje inace
Covjek donosi. Zahvaljujuci razvoju metoda strojnog ucenja i neuralnih mreza, autonomni
automobil je u stanju razmisljati i donositi odluke tokom voznje. Glavni cilj ovog rada je
bio prikazati razvoj autonomnih automobila, objasniti metode strojnog ucenja koje se
koriste u razvoju istih te objasniti moguce utjecaje autonomnih automobila na drustvo.
Rezultati ovog rada omogucuju bolje razumijevanje i svrhu metoda koje se koriste kod

strojnog u€enja u autonomnim automobilima.

Kljuc¢ne rijeci: autonomija, umjetna inteligencifja, strojno ucenje
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Summary

One of the key elements in the development of autonomous cars is represented
as artificial intelligence. Development of artificial intelligence was drastically accelerated
with the discovery of technology such as transistor, microprocessor and the development
of Internet. Autonomous car is a vehicle that is able to make decisions while driving in the
place of human with the assistance of aritifical intelligence. With the development of
machine learning methods and neural networks, autonomous car is able to think and
make decisions while driving. Main goal of this work is to present the development of
autonomous cars, explain methods of machine learning which are used and explain the
possible influence of autonomous cars on society. Results of this work help with
understanding and purpose of methods used in machine learning inside autonomous

cars.

Key words: autonomy, artificial intelligence, machine learning
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