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SAZETAK

Brojni zadaci nize razine autonomne voznje mogu se smatrati u dobroj mjeri rijeSenima.
Medutim, kada se radi o autonomnoj voznji koja iziskuje neki oblik interakcije s drugim
sudionicima u prometu, kao Sto su biciklisti i pjesaci, jo$ uvijek postoje znacajni izazovi koje
treba rijesiti. S obzirom na kompleksnost zadatka, predvidanje ponaSanja ostalih sudionika u
prometu u sklopu upravljacke strategije autonomnog vozila od neophodne je vaznosti za
postizanje sigurne i udobne voznje. Na tom tragu u diplomskom radu se razmatra racunalno
ucinkovit predikcijski model ponaSanja pjeSaka u blizini pjeSackih prijelaza bez semafora, koji
je prikladan za adaptaciju u stvarnom vremenu. U radu je predlozena metoda stohastickog
filtriranja podataka snimljenih tijekom svake interakcije vozila i pjesaka, ¢ija je glavna svrha
propustanje samo najinformativnijih podataka za potrebe adaptacije modela, te se na taj nacin
ostvaruje minimiziranje prometa podataka ako bi se adaptacija modela provodila u oblaku.
Demonstracija funkcionalnosti predloZzenog modela te njegova adaptacija provedena je u
postoje¢em simulacijskom okruZenju za slucaj jednog vozila i jednog pjeSaka, pri ¢emu je

autonomno vozilo vodeno u otvorenoj petlji.

Kljucne rije€i: autonomna voznja, pjesak, pjesacki prijelaz, predikcijski model, logisticka

regresija, simulacija.
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SUMMARY

A number of tasks of lower level of autonomous driving can be considered to a good extent
solved. However, when it comes to autonomous driving that requires some form of interaction
with other road users, such as cyclists and pedestrians, there are still significant challenges to
be addressed. Given the complexity of the task, predicting the behavior of other road users as a
part of autonomous vehicle's management strategy is essential for achieving safe and
comfortable driving. On this track, the thesis considers a computationally efficient predictive
model of pedestrian behavior near pedestrian crossings without traffic lights, which is suitable
for real-time adaptation. The paper proposes a method of stochastic filtering of data recorded
during each vehicle-pedestrian interaction, the main purpose of which is to pass only the most
informative data for the purpose of model adaptation, thus minimizing data traffic if the model
adaptation is carried out in the cloud. The demonstration of the functionality of the proposed
model and its adaptation was carried out in the existing simulation environment for the case of

one vehicle and one pedestrian, where an autonomous vehicle was driven in an open loop.

Keywords: autonomous driving, pedestrian, crosswalk, prediction model, logistic regression,

simulation.
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1. UVOD

Autonomna vozila (AV) su racunalno upravljana vozila koja se na temelju raspoznavanja
okoline mogu kretati samostalno, uz ograniceni utjecaj ili bez utjecaja vozaca [1]. Ultimativna
razina autonomne voznje bi znacila da covjek nije duzan preuzeti kontrolu nad vozilom ni u
kojem trenutku, niti je njegovo prisustvo u vozilu uopce potrebno. Tijekom posljednjih
nekoliko godina, zbog nacina i dinamike Zzivota i poslovanja, interes za autonomna vozila
znacajno je porastao. Razvoj AV predstavlja iznimno intrigantan niz tehnoloskih inovacija i
razvoja, a povijest ovih vozila ima svoje korijene jo$ u proteklim desetlje¢ima. Koncept AV
moze se pratiti unazad do 1920-ih godina kada je Francis Houdina, inZenjer elektrotehnike,
demonstrirao jedan od najranijih prototipova [2]. Bio je to radio-upravljani automobil, koji je
mogao pokrenuti motor, mijenjati brzine i potrubiti. Ovaj automobil nudio je pogled u
buduénost AV, ali nije bio u potpunosti autonoman. Zatim je na Svjetskom sajmu 1939. godine,
General Motors predstavio prvi model samovozeceg automobila [2]. Bio je to elektri¢ni
automobil koji se kretao putem radio-kontroliranih elektromagnetskih polja, pokretan
magnetiziranim metalnim $iljcima ugradenim u kolnik. Ova inovacija postala je stvarnost 1958.
godine, kada je vozilo opremljeno senzorima koji su mogli detektirati struju kroz zicu ugradenu
u cestu. Pomocu te struje moglo se upravljati volanom, omogucujuéi vozilu autonomno kretanje
lijevo ili desno. Sljede¢a vazna prekretnica bila je 1961. godine kada je James Adams stvorio
Stanford Cart, opremljen kamerama i programiran za autonomno otkrivanje i prac¢enje linije na
tlu. Ovo je bila prva upotreba kamera u AV, koja je vitalni element danasnjih AV. 1977. godine
ta je ideja poboljSana sustavom kamera koji je podatke prenosio na racunalo za obradu slika
ceste Sto je dovelo do testiranja prvog samovozeceg putnickog vozila na svijetu koje je moglo
posti¢i brzinu do 20 milja na sat. Devedesetih godina neuronske mreze za obradu slike pocele
su se integrirati i na upravljacke sustave vozila. U ranim 2000-ima, industrija samovozec¢ih
automobila bila je u punom zamahu jer je tih godina agencija Ministarstva obrane SAD-a,
DARPA (eng. - Defense Advanced Research Projects Agency), sponzorirala niz izazova kako

bi se ubrzao razvoj takvih automobila [2].

Napredak kakav poznajemo danas u podrucju AV ostvaren je zahvaljuju¢i kombiniranom
unaprjedenju racunalne moc¢i ugradbenih racunala, umjetne inteligencije, strojnog ucenja i
senzorske tehnologije. Danasnja se AV oslanjaju na senzore, izvrSne elemente, sloZene

algoritme, sustave strojnog ucenja i mocne procesore za izvrSavanje softvera. Stvaraju i
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odrzavaju kartu svoje okoline na temelju niza senzora koji se nalaze u razli¢itim dijelovima
vozila. Radarski senzori prate polozaj vozila u blizini. Video kamere otkrivaju semafore, €itaju
prometne znakove, prate druga vozila i traze pjeSake. Lidar senzori, za otkrivanje svjetla i
odredivanje dometa, odbijaju pulseve svjetlosti od okoline automobila kako bi izmyjerili
udaljenosti, otkrili rubove ceste i identificirali oznake na trakama. Ultrazvucni senzori u
kotacima detektiraju rubnjake i druga vozila prilikom parkiranja. Sofisticirani softver zatim
obraduje sav taj senzorski unos, iscrtava putanju i Salje upute aktuatorima automobila koji
kontroliraju ubrzanje, koc¢enje i skretanje vozila. Upravo zbog kompleksnosti takvih sustava,
postoje 1 mnogi izazovi koji sezu od zakonodavnih i ekoloSkih do etickih i1 tehnoloskih.
Zakonodavni problemi su zakonski propisi, koji se mogu razlikovati od drzave do drzave. U
Sjedinjenim Ameri¢kim Drzavama su neke drzave predlozile ,,porez na milju* za AV kako bi
sprijecile porast ,,zombi automobila“ koji se voze bez putnika. Zakonodavci su takoder napisali
zakone u kojima se predlaze da sva AV moraju biti vozila s nultom emisijom i moraju imati
ugradenu tipku za paniku. Nadalje, eticka pitanja se odnose na odgovornost za nesrece
uzrokovane AV gdje se moze raspravljati o ¢imbenicima koji su prouzrokovali nesrecu.
Proizvodaci autonomnih vozila bi trebali snositi odgovornost za sigurnost svojih vozila jer su
odgovorni za projektiranje, proizvodnju i programiranje sustava AV. Medutim, takoder postoji
odredena razina odgovornosti za vozace kada su prisutni u vozilu, zato Sto postoje upute o

sigurnom koriStenju vozila.

AV su programirana da budu iznimno precizna u svojim radnjama i reakcijama. Cvrsto
kodirana pravila, algoritmi za izbjegavanje prepreka, prediktivno modeliranje i prepoznavanje
objekata pomazZu upravljatkom softveru da slijedi prometna pravila i prevladava prepreke.
Podesenje cjelokupnog upravljackog sustava predstavlja znafajan izazov s obzirom na
neizmjerno velik broj razlic¢itih situacija koje se mogu sresti u stvarnoj voznji. Osim inicijalnih
podesenja kroz simulacije, jedan od nacina za iterativno poboljSanje autonomne voznje koji
primjerice koristi tvrtka Tesla na svojim vozilima je takozvani nacin sjene (eng. Shadow mode),
u kojem automobilom zapravo upravlja covjek ili Covjek s pomocu autopilota [3]. To se tipi¢no
radi za testiranje nove verzije softvera autopilota koji prima podatke od senzora, ali ni na koji
nacin ne preuzima kontrolu nad automobilom. Umjesto toga, donosi odluke o tome kako voziti
na temelju senzora, a te se odluke mogu usporediti s odlukama vozaca ili starijjom verzijom
autopilota. U slucajevima kada se odluke novog softvera razlikuju od odluka vozaca ili starijeg
autopilota, incidenti se oznacavaju za daljnju analizu te se ispituje koliko je vazna ta razlika.

Podskup tih incidenata zatim se daje ljudskim recenzentima da ispitaju i utvrde je li novi softver
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napravio pogresku. Ako se otkrije pogreSka, ona se oznacava za ispravak i1 proces testiranja se
nastavlja. Zatim, kada se svi ti podaci obrade, spremaju se i prosljeduju svim vozilima pomoc¢u
OTA (eng. Over the air) sustava koji pruza moguénost azuriranja softvera i firmvera u vozilima
na daljinu, bez potrebe za fizickim pristupom vozilu [4]. Ovo je klju¢na znacajka u razvoju i
odrZavanju autonomnih vozila, buduéi da proizvodac¢ima omogucuje kontinuirano poboljSanje
softvera vozila temeljem velike koli¢ine stvarnih podataka, popravljanje greSaka i uvodenje
novih znacajki [5].

U kontekstu interakcije AV s ostalim sudionicima u prometu potrebno bi bilo predvidati
njihovo ponasanje u neposrednoj buduénosti u svrhu ostvarenja sigurne i udobne voznje [6].
Ovaj rad se stoga bavi predvidanjem ponaSanja pjeSaka u blizini pjeSackih prijelaza bez
semafora, s naglaskom na odabir racunalno efikasnog predikcijskog modela i minimalnog broja
podataka za potrebe ucenja tog modela. Problem predvidanja ponasanja pjesSaka formuliran je
kao problem klasifikacije s dva moguca ishoda: i) pjesak ide preko pjesackog prijelaza prije
vozila, 1 ii) pjeSak ide preko pjeSackog prijelaza nakon vozila. Za ovaj problem odabran je
model zasnovan na binarnoj logisti¢koj regresiji, koji je jednostavne strukture i minimalnog
broja parametara i stoga udovoljava zahtjevu na racunalnu efikasnost. Sli¢no kao i kod
navedenog centralnog testiranja i azuriranja autopilota Tesla sustava preko OTA sustava,
zamislivo bi bilo da se podaci snimljeni tijekom individualnih interakcija vozila s pjeSacima
takoder Salju u centralni sustav na oblaku (eng. cloud), gdje bi se predikcijski model azurirao
temeljem velike koli¢ine podataka prikupljenih s mnogo vozila (v. npr. ilustraciju na Slika 1).
Azurirani model bi se potom slao natrag na sva pojedinac¢na vozila, koja bi ga koristila za
potrebe autonomne vozZnje. U svrhu smanjenja prometa potencijalno velike koli¢ine podataka
zami$ljeno je da se na oblak Salju samo relevantni informativni podaci. Stoga je u ovom radu
predloZena metoda stohastickog filtriranja podataka, koja na temelju lokalnog predikcijskog
modela (na samom vozilu) odreduje koliko su neki podaci relevantni. Ako su podaci prema
trenutnom modelu ocekivani onda je postavljeno da vjerojatnost njihovog propustanja/slanja
prema oblaku bude manja i obrnuto. U ovom radu su kao ulaz u model razmotreni samo
kinematski podaci kao Sto su pozicije 1 brzine vozila i pjeSaka. U slucaju mogucénosti
interpretacije suptilnih znakova 1 neverbalne komunikacije izmedu vozila 1 pjeSaka koji bi
potencijalno mogli poboljsati tocnost predikcije [7], broj podataka bi znatno narastao i u tom

slu¢aju bi prednosti metode filtriranja podataka jo$ viSe dosle do izrazaja.

Rad je organiziran u 6 poglavlja. U drugom poglavlju nalazi se pregled dviju metoda

predvidanja ponasanja pjeSaka na pjeSackom prijelazu bez semafora. U treCem poglavlju
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opisano je postojece simulacijsko okuzenje koje je bilo temelj za razvoj predikcijskog modela,

koji je opisan u ¢etvrtom poglavlju. Na kraju je opisana integracija razmatranog predikcijskog

modela s postoje¢om upravljackom strategijom, u petom poglavlju. Zakljuéne napomene dane

su u zadnjem poglavlju.

Slika 1 Ilustracija komunikacije autonomnog vozila s centralnim sustavom na oblaku [8]
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2. PREGLED METODA PREDVIDANJA PONASANJA PJESAKA NA
PJESACKOM PRIJELAZU BEZ SEMAFORA

Na putu prema potpuno automatiziranoj voznji u urbanim okruzenjima, racunalni
sustavi se moraju nositi sa sve ve¢im brojem zadataka koje trenutacno obavljaju samo ljudi.
Jedan od najkompleksnijih 1 najvaznijih zadataka je razmisljati o drugim sudionicima u
prometu. Pjesaci zbog brojnih faktora koji utje¢u na njihove odluke posebno predstavljaju veliki
izazov. Ti faktori ukljucuju demografiju pjeSaka [9], dinamiku prometa [10], okoliSne uvjete,
uvjete na cesti [11] 1 joS mnogo toga. Iako se krecu znatno sporije od drugih sudionika u
prometu, poput automobila, obi¢no su puno okretniji. PjeSaci mogu promijeniti smjer kretanja
1 brzinu unutar djeli¢a sekunde. U urbanom okruZenju to moZe znaciti da ¢e pjeSak koji je dugo
hodao paralelno s cestom iznenada prijeci cestu. Takvo okruzenje je vrlo slozeno i1 postavlja
mnoge situacije koje je tesko predvidjeti. IskoriStavanje strukture okoline klju¢no je za precizno
predvidanje u takvim situacijama. Postoje mnogi strukturalni elementi, poput ulica, nogostupa,
krizanja ili pjeSackih prijelaza, koji pruzaju vazne smjernice za kretanje svih sudionika u
prometu. Osim toga, postoje i pravila, kako zakonska tako i drustvena, koja definiraju kako se
svi sudionici u prometu moraju kretati ili barem trebaju kretati u datom okruzenju. To ukljucuje,
primjerice, pravila o prednosti prolaza na krizanjima ili pjeSackim prijelazima. Sudionici u
prometu obic¢no djeluju racionalno, prate pravila i nastoje izbjeci nesrece, ali Cesto inzistiraju
na svojem pravu prednosti (npr. na pjeSackom prijelazu). Iako pjeSaci ponekad krSe prometna
pravila, na primjer, trée¢i na crveno svjetlo, 1 dalje nastoje izbjeci nesrece. To obi¢no rezultira
ponasanjem koje minimizira rizik, kao §to je prelazak ceste samo ako je prazna ili ako je najblizi
automobil jo§ daleko. U nastavku ovoga poglavlja bit ¢e prikazane metode za proucavanje i
predikciju ponaSanja pjesaka 1 ispitivanja kako su navedeni faktori medusobno povezani.

2.1. Metoda temeljena na klasifikacijskoj metodi Random Forest [12]

Klju¢ni fokus ove studije je predvidanje namjere prelaska pjeSaka, s naglaskom na
upotrebu modela strojnog ucenja, do tri sekunde prije stvarnog prelaska, koriste¢i skup
podataka snimljen iz perspektive drona. Oslanja se na javno dostupan skup podataka [13] za
obuku i testiranje predlozenog modela. U ovoj studiji odabrano je raskrizje u njemackom gradu
Aachenu, prikazano na Slika 2, jer sadrZi najveci broj pjeSaka, zbog svog polozaja u blizini

centra grada.
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Slika 2 Segmentirano raskriZje gdje plava boja predstavlja nogostup, a crvena cestu [12]
Problem predvidanja namjere prelaska pjeSaka je formuliran kao zadatak binarne
klasifikacije gdje je cilj odrediti hoce li odredeni pjeSak prijeci ulicu ili ne¢e. Predlozeni model
moze predvidjeti namjeru prelaska pjeSaka koji hodaju na razli¢itim lokacijama oko
nesignaliziranog raskrizja (npr. pjeSacki prijelaz, nogostup ili ispred rubnika) s obzirom na

podataka pretprocesiranja.

U ovom slucaju, za klasifikaciju je koriStena metoda Random Forest (RF). RF je
fleksibilan algoritam strojnog ucenja jednostavan za koriStenje, a koji se najcesce koristi za
zadatke klasifikacije, ali Cesto i za zadatke regresije [14]. Temelji se na konceptu ansambla, $to
zna¢i da kombinira predikcije viSe pojedinacnih modela kako bi se postigla bolja ukupna
prediktivna snaga. Osnovna ideja je konstruirati viSe stabala odluc¢ivanja tijekom treninga 1
kombinirati njihove rezultate prilikom donoSenja konac¢ne odluke. Spomenuto stablo
odlucivanja je takoder model strojnog uc¢enja koji se koristi za donosenje odluka na temelju
niza pravila. Stabla odlucivanja klasificiraju primjere organiziraju¢i ih kroz hijerarhijsku
strukturu stabla, od korijena prema listovima ili zavrSnim ¢vorovima. Svaki list ili zavrs$ni ¢vor
u stablu daje klasifikaciju odredenog primjera. Proces izgradnje stabla je rekurzivan: svaki ¢vor
u stablu predstavlja test za odredeni atribut, a grane koje se spustaju od ¢vora predstavljaju
razli¢ite mogucnosti odgovora na taj test. Ovaj rekurzivni proces se ponavlja za svako podstablo
koje se ukorijeni u novom ¢voru, omogucujuci tako organizaciju i klasifikaciju primjera kroz
viSestruke testove 1 odluke [15]. Obzirom na skup ulaznih znacajki za predikciju v, obuceni
klasifikator RF ¢e ispisati klasu ¢ kojoj pripadaju i vjerojatnost p, da ¢e biti u toj klasi.
Predvidene vjerojatnosti klasa vektora ulaznih znacajki izracunavaju se kao srednje predvidene
vjerojatnosti klasa stabala u Sumi, oznacene s T. Vjerojatnost klase jednog stabla je udio

uzoraka iste klase u listu. U konacnici, kada dobijemo ulazne znacajke, svako stablo u ansamblu
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daje svoju vlastitu predikciju, a predvidene vjerojatnosti klasa se usrednjavaju kako bismo

dobili kona¢nu predikciju ansambla, §to je izracunato pomocu sljedece formule:

T
1
p(clv) = TZ pe(clv), (1)
t

gdje je: p(c|v) konacna predikcija ansambla, 7 ukupan broj stabala u RF, p,(c|v) predikcija

jednog stabla, c je klasa, a v predstavlja skup ulaznih znacajki.

Jos$ jedan dio predikcije je i proces predobrade podataka koji je ukljucivao sljedece
korake. Prvo, ru¢no je provedena osnovna semanticka segmentacija okoline kako bi se slika
podijelila na dva glavna segmenta: nogostup i cestu kao Sto je oznaceno bojama na Slika 2. Ova
segmentacija omogucila je prepoznavanje trenutka kada pjesak pocinje prelaziti cestu. Zatim je
uvedena znacajka nazvana "distanceToRoad.". Ova znacajka ukljucivala je odredivanje vektora
koji se proteze od trenutne pozicije pjeSaka prema cesti u smjeru kretanja pjesaka. Duljina tog
vektora predstavljala je udaljenost do ceste. Kada bi se detektirala radnja prijelaza temeljem
semanti¢ke segmentacije i znacajke "distanceToRoad," oznacio se svaki prethodni vremenski
korak (do tri sekunde unatrag) kao "C" (Sto oznaCava ponasanje prijelaza). Svi ostali vremenski
koraci smatrali su se "NC" (bez prelaska), osim kada bi se utvrdilo da su pjeSaci ve¢ bili na
cesti, u tom slucaju bi se ti koraci takoder oznacili kao "C." Ove oznake su pruZile osnovu za
oznacavanje namjere prijelaza pjeSaka. Za parametriranje modela koriStena je Python biblioteka
za strojno ucenje Scikit-learn [16].

Skup podataka je temeljito promijeSan i podijeljen na dvije skupine - skup za treniranje
(70%) 1 skup za testiranje (30%) radi prilagodbe modela i evaluacije njegove ucinkovitosti.
Posebna paznja posvecena je tome da testni skup ne sadrzi duplikate trajektorija koje se vec
nalaze u skupu za obuku. Kako bi se dodatno provijerila izvedba modela, eksperiment je
ukljucivao deset putanja koje se krizaju i1 deset putanja koje se ne kriZaju, a koje model prije
nije vidio. Model je uspjesno predvidao namjeru pjesaka u ovim scenarijima s to¢noS¢u od 97%.
Na Slika 3 1 Slika 4 prikazani su rezultati za razlicite scenarije prelaska pjesaka na raskrizju.
Putanje pjeSaka prikazane su ruziastom bojom. Tocka putanje prikazana zutom bojom
oznacava posljednji uzorak putanje u nizu. Model je uspjeS$no predvidao namjeru pjeSaka u

razli¢itim situacijama, ukljucujuci i one na manje koriStenim povrSinama raskrizja.
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Slika 4 Rezultati klasifikacije za putanje koje se ne kriZaju [12]
Opisani rad predstavio RF klasifikator za predvidanje namjere prijelaza pjeSaka preko
pjesackog prijelaza na prometnom raskrizju u sredistu grada. Koriste¢i znacajke pjesaka kao

Sto su polozaj, brzina i smjer, koje pruza javno dostupan skup podataka, te izvedene znacajke,
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model je mogao predvidjeti namjeru prelaska unutar vremenskog okvira od tri sekunde i

to¢nosti od 0,98.

Za kraj je analiziran odgovor modela na situacije u kojima pjesak pokazuje neodlu¢nost
prije prelaska ceste. Model je ispitivan na primjerima pjesaka koji su znacajno usporili prije
prelaska. Ovi slucajevi su istaknuli vaZznost proucavanja interakcije pjeSaka s drugim
sudionicima u prometu te su ukazali na moguénost poboljsanja modela dodavanjem dodatnih
kontekstualnih informacija kao §to su poza tijela ili smjer pogleda pjesaka. U buduénosti bi se
tu mogle dodati spomenute kontekstualne informacije, izradom skupa podataka snimljenih s
fiksnog senzora i izdvajanjem tih znacajki. Takoder su istraZeni scenariji u kojima namjera
prelaska nije bila jasna, npr. usporavanje pjeSaka prije prelaska, otkrivaju¢i potencijalnu
vaznost proucavanja interakcije pjeSaka s drugim agentima u sceni.

2.2. Metoda temeljena na procjeni relevantnosti znacajki [17]

Sljede¢i rad koristi bazu podataka stvarnih trajektorija pjeSaka kako bi se naucio model
koji moze predvidati hoce 1i pjeSak prijeci cestu. Prvo se uvodi veliki skup mogucih znacajki
koje bi mogle biti prikladne za opisivanje ponasanja. Nakon toga provodi se odredivanje
relevantnosti kako bi se identificirale one znacajke koje su potrebne za postizanje najbolje
mogucée opce izvedbe. Pruzaju se eksperimentalni rezultati na podacima prikupljenim na
pjeSackom prijelazu u gradu na jugu Njemacke.

I u ovome radu rije¢ je o problemu klasifikacije te se u tu svrhu koristila nelinearna
metoda potpornih vektora (eng. SVM- support vector machines) [18]. Cilj SVM-a je pronaci
najbolju mogucu liniju ili granicu-hiperravninu odluke koja razdvaja podatkovne tocke
razli¢itih klasa podataka te se kao takav pokazao idealnim za ovaj zadatak jer je odluka o tome
prelazi li pjeSak ili ne binarna. Rad obuhvaca dva vazZna istraZivacka pitanja: a) koje informacije
su potrebne za shvatiti namjere pjeSaka, i b) u kojoj mjeri namjere pjeSaka utje¢u na druge
sudionike u prometu. Da bi se dobio odgovor na ova pitanja, definirao se veliki skup mogucih
znacajki za algoritam ucenja. Te znacajke se mogu podijeliti u dva osnovna tipa: znacajke koje
opisuju kretanje pjeSaka u lokalnom koordinatnom okviru i znaajke koje karakteriziraju
interakciju izmedu pjeSaka i automobila. Koriste¢i ove znacajke, nauceno je nekoliko razli¢itih
modela i ocijenjeno prema mjeri kvalitete te se koristio iterativni algoritam eliminacije znacajki
za odredivanje najrelevantnijih znacajki. Podaci koji se koriste u ovom radu snimljeni su na
pjesackom prijelazu prikazanom na Slika 5, koja prikazuje i trajektorije za pjeSake koji prelaze

cestu (crno), i za one koji to ne ¢ine (bijelo).
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Slika 5 PjeSacki prijelaz s trajektorijama [17]

Dva skupa podataka koji su koriSteni za treniranje i evaluaciju potpuno su razli¢ita. Skup
za obuku sadrZavao je samo trajektorije snimljene tijekom jednog dana, dok je testni skup
sadrzavao trajektorije snimljene drugih dana. Postojalo je nekoliko mogucih kriterija za
zavrSetak iteracija treniranja. Razmatraju¢i dva razliCita skupa podataka, iteracija bi bila
zavrSena ako bi bila postignuta odredena tocnost klasifikacije. Gledajuéi samo skup za
treniranje, koriStena je greSka unakrsne validacije (eng. CV- cross-validation). Cilj unakrsne
validacije je testirati sposobnost modela da predvidi nove podatke koji nisu koriSteni u njegovoj
procjeni, kako bi se oznacili problemi kao §to su prekomjerno prilagodavanje ili pristranost
odabira 1 kako bi se dobio uvid u to kako ¢e se model generalizirati na neovisni skup podataka.
Ova metoda se koristila kako bi se zadovoljio kriterij za zavrsetak, tj. ako je ta greska bila ispod
unaprijed definiranog praga.

2.2.1. Odabrane znacajke

Od nekoliko mogucih fizickih vrijednosti koje bi mogle opisati kretanje pjesaka, jedna
od najvaznijih je brzina pjeSaka vp.q. KoriStenjem pruzene karte zajedno s izmjerenom
pozicijom pjeSaka, mogu se izracunati sljedeCe relativne mjere udaljenosti: dtcurb kao
minimalna ortogonalna udaljenost do najblizeg ruba, gdje je dfcurb < 0 ako je pjesSak na cesti,
adtcurb> 0 ako nije; te dtcross kao minimalna udaljenost do pjesackog prijelaza, gdje je dtcross
= 0 ako je pjesak na pjeSackom prijelazu, a dtcross > 0 ako nije. Dodatno, koristi se i prijedena
udaljenost izmedu prethodnog i trenutanog vremenskog koraka sp,.q. Dodane su i znacajke za
automobile kako bi se istrazio njihov utjecaj na ponasanje pjeSaka. Automobili se identificiraju
prema udaljenosti od pjeSaka, eliminirajuci one koji su ve¢ prosli pjeSacki prijelaz, uz primjenu
jednostavne funkcije troSka za odabir automobila koji su blizu pjeSaka i brzo ¢e dosegnuti
pjesacki prijelaz. Sli¢no kao i1 za predloZzene znacajke za pjeSake, koristi se brzina automobila

Vear » all 1 prijedena udaljenost automobila s.,,-. Koriste¢i informacije o karti, izraCunava se
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udaljenost do pjesackog prijelaza dtcrosscar kao relativna mjera udaljenosti, gdje je dtcrosscar

= 0 ako je automobil na pjesackom prijelazu, a dfcrosscar > 0 inace. Razmatrajuc¢i odnos
izmedu pjesaka i automobila, u prostor znacajki mogu se ukljuciti i udaljenost izmedu njih:

X - X
_ ped car
dped,car(t) - yped — Ycar |’ (2)

i njihova relativna brzina:

Uret = Vcar — Vped, 3)

gdje su: x(¥)peaq prijedena udaljenost pjeSaka u 2D koordinatnom sustavu, x(¥)¢qr prijedena
udaljenost automobila u 2D koordinatnom sustavu, v, relativna brzina.
Za svaki vremenski korak, povijest svih znacajki iz posljednja Cetiri vremenska koraka
ukljucena su u prostor znaCajki. Na primjer: umjesto samo Speq(t), koriste se vrijednosti:
Spea(t), Spea(t — 1), Spea(t — 2), Spea(t — 3) 1 Speq(t — 4). Ukupno postoje pet vrijednosti
za svaku znacajku §to vodi na ukupno 75 znacajki.

Osim definiranja mogucih znacajki, glavni cilj je identifikacija najvaznijih znacajki
dobivena rekurzivnom eliminacijom znacajki (eng. RFE- Recursive feature elimination) [19].
Algoritam se sastoji od iterativnih koraka, uklju¢ujué¢i obuku SVM-a, izra¢un kriterija
rangiranja za sve znaCajke temeljen na sirovim tezinama SVM-a te uklanjanje znacajki s
najmanjim kriterijem rangiranja. Analizira se vaZnost svake znacajke, a postupak odabira

provodi se dok se sve znaCajke ne eliminiraju. Rezultat ovog algoritma je rangiranje svih

znacajki.

2.2.2. Evaluacija

Za evaluaciju se koristi prethodno opisani RFE za obuku i testiranje viSe SVM modela.
Prvo su predstavljeni rezultate grupne i pojedinacne eliminacije. Zatim su detaljnije analizirani
rezultati klasifikacije za odredeni skup znacajki. Tijekom klasifikacije donosi se odluka o tome
hoce 1i pjesak prijeci ili nece prijeci. Dalje u tekstu ¢e se na to odnositi kao pozitivan (za pjeSaka

koji prelazi) ili negativan (za pjeSaka koji ne prelazi) rezultat.

2.2.2.1.  Grupna eliminacija

KoriStena su dva pristupa grupne eliminacije. Prvi pristup odvaja podatke prema
njihovom stvarnom fizickom mjerenju, generiraju¢i 15 grupa, svaka s pet Clanova, koje

pripadaju izvornim pojedina¢nim znacajkama. Rezultiraju¢e rangiranje, prikazano u Tablica 1,
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ukazuje da su najbolje rangirane grupe znacajki za fiziCku separaciju : Vpeq x, dtcurb i dicross,

postizu¢i ukupnu toc¢nost klasifikacije od 91,67%.

Tablica 1 Rezultat eliminacije prve skupine s odgovaraju¢om ukupnom klasifikacijskom

toc¢noséu i lazno pozitivnom stopom [17]

Number Physical Overall True
of Measure Classification | Positive
Groups Ranking Accuracy Rate
1 Vped.s 0.6518 0.0514
2 dtcross 0.8777 0.8401
3 dtcurb 0.9167 0.9120
4 [Vped 0.8081 0.8831
5 Vped.y 0.8733 0.8472
i Sped 0.8502 0.8289
7 Upel o 0.8420 0.8437
Uyt 0.8276 0.8514
C dyed car 0.8239 0.8507
10 Vear,: 0.8048 0.8510
11 |vear 0.7917 0.8500
12 Vrel.y 0.7855 0.8493
13 Vear.y 0.7768 0.8437
14 dterossear 0.7778 0.8429
15 Bear 0.7679 0.8418

Drugi pristup grupne eliminacije razdvaja podatke prema vremenskim koracima,

dobivajuéi pet grupa s 15 Clanova. Tablica 1 i Tablica 2 prikazuju rezultate ove grupe

eliminacije. Ukupna to¢nost klasifikacije za svaki redak u obje tablice pokazuje izvedbu modela

koji sadrzi odredene grupe, pri ¢emu redci iznad utjeu na rezultate. Iz Tablica 1 proizlazi da

su znaCajke povezane s automobilima na kraju rangiranja i pruzaju inferiornije rezultate

klasifikacije. Najbolji rezultat postize se kombinacijom vremenskih koraka ¢ 1 =4 s ukupnom

tocnoscu klasifikacije od 83,31%.

Tablica 2 Rezultat grupne eliminacije temeljene na vremenskom odmaku s odgovaraju¢om

ukupnom Kklasifikacijskom to¢nos¢u i lazno pozitivnom stopom [17]

Number Time Overall True
of Step Classification | Positive

Groups Ranking Accuracy Rate
1 f 0.6345 0.6768
2 t—4 0.8331 0.8232
3 t—=1 0.8078 0.8451
4 t—3 0.7867 0.8563
5 t—2 0.7679 0.8418

Usporedba rezultata dviju grupa eliminacije sugerira da prvi pristup, fizicka separacija,

daje bolje rezultate, a uklanjanje odredenih vremenskih koraka moZze poboljsati rezultate.
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2.2.2.2.  Pojedinacna eliminacija

U ovom odjeljku primijenjen je standardni algoritam RFE za neovisno eliminiranje svih
znacajki, a evaluirane su standardne metrike binarne klasifikacije, ukljuc¢ujuci tocnost, stvarni
postotak pozitivnih 1 stvarni postotak negativnih. Evaluacija se temeljila na vremenskim
koracima, fokusirajuci se na procjenu trajektorija pjesaka u dijelovima umjesto na cjelokupnim
putanjama. Rezultati su prikazani na Slika 6.

Classification accuracy

! —— accuracy
! - - - true positive

ol e true negative
| T

10 20 30 40 50 60 70

number of features

classification rate

Slika 6 Tocnost Kklasifikacije spram broja pojedinac¢nih znacajki [17]

Buduéi da se morao odabrati odredeni skup znacajki, sve stope klasifikacije moraju se
procijeniti zajedno. Da bi se postigla najbolja ukupna izvedba, mora se pronaci skup znacajki
koji maksimizira sve krivulje. Posebno je visoka stopa stvarnih pozitivnih od velike vaznosti
jer pogresna klasifikacija pjeSaka koji za stvarno prelazi cestu moZze predstavljati visoki
sigurnosni rizik. Pregledom svih triju krivulja zajedno moze se pronaci optimum za tocno 10
koriStenih znacajki. Vrlo vazna stopa stvarnih pozitivnih doseZe globalni maksimum u tom
trenutku. Iako postoje kombinacije znacajki koje pruzaju sli¢nu ili malo bolju to¢nost i stopu
stvarnih negativnih, odgovarajuci pad stope stvarnih pozitivnih zabranjuje upotrebu tih skupova
znacajki. Za veci broj koriStenih znacajki, moze se primijetiti da, iako veliki skupovi znacajki 1
dalje pruzaju dobre rezultate, tonost se postupno smanjuje. Ovaj pad ponovno pripada
znac¢ajkama povezanima s automobilima. Slika 6 prikazuje mali pad u tocnosti negdje izmedu
35 1 40 koristenih znacajki. To je otprilike toCka na kojoj se prve znaCajke povezane s
automobilima dodaju u prostor znacajki. Nasuprot tome, 10 znacajki koje pruZaju najbolji

rezultat ponovno su dio grupa Vpeq x, dicurb i dicross.

2.2.2.3.  Evaluacija najboljeg skupa znacajki

U posljednjem dijelu istrazivanja identificiran je optimalan skup znacajki koji pruza

najbolje rezultate klasifikacije. DosadaSnja evaluacija fokusirala se iskljuivo na vremenske
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korake, tretiraju¢i podatke u svakoj trajektoriji kao neovisna promatranja. Sada se prelazi na

evaluaciju temeljenu na trajektorijama, u kojoj se uvodi nova mjera za ocjenjivanje oznaka
tragova. Konkretno, nova mjera oznacava trajektoriju kao to¢nu ili neto¢nu ovisno o omjeru

vremenskih koraka koji su ispravno klasificirani:

totno ako broj ispravnih vremenskih koraka
oznaka = { ! broj svih vremenskih koraka y'} y € {0,1}. 4
netocno, inace. “@

Tablica 3 prikazuje broj trajektorija koji se svrstavaju u razliCite diskretne intervale
udaljenosti, te informacije o broju stvarnih pozitivnih 1 stvarnih negativnih trajektorija za

vrijednosti y=0.51y = 0.8.

Tablica 3 Ocjena najboljeg skupa znacajki: ukupan broj pozitivnih i negativnih trajektorija za
diskretizirane mjere udaljenosti dfcross i dtcurb [17]

r = dtcross
positive (cross) negative (not cross)
Distance all true all trite
rinm y=05| y=0.8 y=05 | y=0.8
<1 36 36 36 52 52 52
1-2 26 26 25 39 39 38
2-3 20 19 16 28 28 25
3-—4 28 23 15 38 31 26
4=5 15 12 8 41 a7 33
>0 18 12 11 30 27 26
x = dteurb
<1 38 38 38 55 55 55
1-2 28 27 26 39 39 38
2-3 26 22 21 33 29 28
3-4 28 22 17 50 45 40
4=35 10 T T 17 15 15

Slika 7 prikazuje dvije tipicne trajektorije pjeSaka. Jedna prikazuje pjeSaka koji prolazi
pjesacki prijelaz s konstantnom vrijednoS¢u dfcurb, dok druga pokazuje pjeSaka koji dugo
vremena ide paralelno s pjeSackim prijelazom prije nego Sto prijede cestu. Ove dvije
trajektorije, koje su poc€etno teske za razdvajanje, glavni su uzrok inferiornih stopa klasifikacije,

posebno stvarnih pozitivnih, u intervalu 3m < dtcurb < Sm.

| B,

Slika 7 Tipicne trajektorije pjesaka, teSko razdvojive [17]
Nasuprot tome, Slika 8 prikazuje one prelazne trajektorije koje se lako mogu razdvojiti

od prolazeCeg pjeSaka jer se mogu identificirati, primjerice, zbog postojane smanjujuce
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vrijednosti dtcurb. Veéina prelaznih trajektorija pokazuje ovakvo ponaSanje. To rezultira

snaznom osnovom stvarnih pozitivnih, ¢ak i za velike udaljenosti.

Slika 8 Tipi¢ne trajektorije pjesaka, lako razdvojive [17]

Na Slika 9 prikazane su uobicajene trajektorije pjesaka blizu pjesackog prijelaza. Vazno
je napomenuti, da u ovom kontekstu, pjesaci koji ne prelaze ¢esto predstavljaju one koji su vec¢
presli ulicu u proslosti i sada se udaljavaju od pjesackog prijelaza. Razdvajanje ovih trajektorija
je lako jer se vrijednosti dfcross 1 dtcurb obi¢no identi¢ne 1 ili se smanjuju (za pjeSake koji
prelaze) ili se povecavaju (za pjesake koji ne prelaze) tijekom vremena. U konacnici, zbunjenost
izmedu razlicitih pokreta gotovo je nemoguca. Stoga, tocnost klasifikacije uvijek je vrlo visoka

za male vrijednosti dfcross.

Slika 9 Tipicne trajektorije pjeSaka koji prelaze preko pjeSackog prijelaza [17]
Rezultati ovoga rada pokazuju da mali podskup ovih znacajki, koje ovise samo o
trajektorijama pjeSaka i lokalnoj karti, daje najbolje rezultate. Sve znacajke koje ovise o
prisutnosti drugih sudionika u prometu manjeg su znac¢aja. Cini se da ne pruzaju dodatne
informacije za ovaj specifi¢an zadatak. Za automatizirano vozilo, prikazani rezultati prvi su

korak prema sloZenom sustavu koji moZe predvidjeti kretanje pjeSaka u razli¢itim situacijama.
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3. POSTOJECE SIMULACIJSKO OKRUZENJE

3.1. Temeljne karakteristike simulacijskog okruZenja

Simulacijski okvir, koji je posluzio kao temelj za razvoj modela predvidanja ponasanja
pjesaka koristenjem metode logisticke regresije, ukljucuje pojednostavljenu interakciju jednog
pjesaka i1 jednog automobila na pjeSackom prijelazu bez semafora (v. Slika 10). U ovome
scenariju, ponasanje pjeSaka i njegove odluke pocivaju na modelu prethodno koriStenom u
sklopu kompleksnijeg modela zasnovanog na teoriji igara [20]. Automobil se kre¢e putanjom
referentne brzine propisanom na pocetku simulacije i to kroz dva propisana upravljacka
parametra. Prvi parametar je ciljana brzina, a drugi je ciljano ubrzanje prema ciljanoj brzini.
Interakcija je maksimalno pojednostavljena u smislu da u nju ulazi samo jedno vozilo i samo
jedan pjesak te se pjesSak giba konstantnom brzinom, dok ne dosegne rub pjesackog prijelaza
gdje donosi kona¢nu odluku, nastaviti s prijelazom ili stati i pri¢ekati vozilo da prode. Podrucje
potencijalnog sudara izmedu automobila i pjeSaka jest zajednicka zona na pjeSackom prijelazu
koja se moze smatrati dijeljenim resursom oko kojeg se natjecu i pjesak i automobil. Vozilo je
namjesteno tako da prilazi pjesackom prijelazu iskljuc¢ivo uzduzno u svojoj voznoj traci, dok

pjesak prilazi okomito u odnosu na cestu.

SIDEWALK CROSSVlVALK
Ego-vehicle Ic,mT ROAP
Sv v A( ............... r .............. > Crosslng
p il Io I % area
T == .
................... : ¥ "
r— 7 57
SIDEWALK sp1 () Pedestrian

— Motion direction

=== Local coordinate systems (vehicle/pedestrian)
) Origins of local coordinate systems

Grreresd > Dimensions

Slika 10 Prikaz simulacijskog okvira za jedno vozilo/jedan pjesak [21]
Varijable stanja automobila i pjeSaka ukljuuju njihove stvarne pozicije, definirane
relativno u odnosu na podrucje pjeSackog prijelaza, i preko njihove stvarne brzine. Gibanje
vozila simulirano je na temelju sljede¢eg modela u prostoru stanja zadanog u vremenski-

diskretnom obliku:

[Sv(k'l'l) _ [1 AT] [sv(k) 0.5AT2]a(k)
0 1 vt

vk + 1)) = +

v, ()] T L AT ©)

gdje su: s, 1 v, varijable poloZaja i brzine vozila, a,, varijabla za upravljanje ubrzanjem vozila,

AT je vrijeme diskretizacije (postavljeno na AT = 0.1 s) i k je diskretni vremenski korak. U
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slucaju pjeSaka, polozaj s, odabran je kao varijabla stanja, dok je brzina v, upravljacka

varijabla. Pripadna jednadZzba stanja, takoder u vremenski-diskretnom obliku, glasi:
sp(k+ 1) = s,(k) + v,(k)AT. (6)
PoloZaji vozila i pjeSaka, s, 1 Sp, dani su s obzirom na njihove lokalne koordinatne
sustave kako je prikazano na Slika 10. Dakle, negativna vrijednost polozaja oznacava da
pripadni agent joS nije stigao do pjeSackog prijelaza.

Status (S,) svakog agenta, gdje indeks x = v oznacava vozilo, te x = p pjeSaka definira

se kao:
(-2, ako S, (k) «< 0m,
$:(0) = i_(:' it a0 < 8,00 < o
1, inace ako S, (k) = L,
Sto oznacava da se odgovarajuci agent joS nije pojavio u blizini pjeSackog prijelaza S, = —2,
ili se nalazi ispred pjesackog prijelaza S, = —1, unutar podrucja pjesackog S, = 0, ili je vec

prosao pjesacki S, = 1. Parametar [, oznacava Sirinu pjeSackog prijelaza iz perspektive pjesaka
(I, = 2.5 m) i duljinu pjeSackog prijelaza iz perspektive vozila (I, =9 m, $to ukljucuje i duljinu
pjesSackog prijelaza l o5 1 duljinu vozila L,ep, L, = Lyen + leross, V- Slika 10). Definirano je da
se sudar smatra dogadajem kada su oba agenta prisutna unutar podrucja prijelaza u isto vrijeme,

odnosno barem u jednom vremenskom koraku £:

sp(k) = 0 As,(k) = 0,3k. ®)

Ova definicija je oprezna i naglaSava sigurnost, uzimajuc¢i u obzir mogucénost da se i vozilo i
pjesak nalaze unutar podrucja prijelaza, ali do sudara ne dolazi zbog ograni¢enih fizickih
dimenzija agenata. Na primjer, moZe se dogoditi da pjeSak upravo izlazi iz podrucja prijelaza
dok vozilo tek ulazi, ¢ime se izbjegavaju stvarni kontakti izmedu agenata.

Kao §to je ve¢ spomenuto, kretanje pjesaka je pojednostavljeno pretpostavkom da se
pjeSak krece prema pjeSaCkom prijelazu konstantnom brzinom, koja je fiksirana na v, =
1 m/s, i donosi odluku tek kada dode do ruba pjesackog prijelaza (tj. do ishodista lokalnog
koordinatnog sustava pjeSaka na Slika 10). Ova tocka odluke otkriva se na temelju sljedeceg

uvjeta:

sp(k) < 0 A 8,(k+1) >0, Q)

gdje je §,(k + 1) predvidena pozicija pjeSaka u sljede¢em (k + 1) koraku izracunatom prema

(6). Ako je status vozila u tocki donosenja odluke s, = —1, odnosno, nalazi se ispred pjesackog
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prijelaza prema izrazu iz (7) odluka o prijelazu pjesSaka ili ne prijelazu predvida se prema

sljede¢em modelu ocekivanja (preuzeto iz [22]):

U=a+ ﬁlvp + Bovy, + Bslsyl, (102)

eU

Peross = 11 ou” (10b)

koji kao ulaze uzima brzinu pjeSaka vy, brzinu vozila v,, udaljenost vozila od pjeSackog
prijelaza |s,|, te na izlazu daje vjerojatnost p.-,ss da se pjeSak odlucuje za odluku prijelaza
D, =1, a gdje je vjerojatnost suprotnog dogadaja, odluke odustajanja od prelaska D, =0,
jednostavno definirana kao pyieiq = 1 — Perosse KonaCna odluka pjeSaka donosi se
generiranjem slucajnog broja r iz jedinicne uniformne distribucije vjerojatnosti U (0,1) i

njezinom usporedbom s dobivenom vjerojatnoséu prelaska p.ross kao:

D — {0, akojer > Deross
P 1, akojer < Peross (an

gdje je u slucaju D,, (k) = 0, brzina pjeSaka v, (k) u (6) postavljena na 0, a u slucaju D, (k) =
1, je namjestena na v, (k), odnosno na 1. Kada pjeSak odluci odustati od prelaska na rubu
pjeSackog, pjeSak ceka da automobil prijede pjeSacki prijelaz. Mehanizam donoSenja odluke
(11) se deaktivira, a odluka pjesaka postavlja se na odustajanje D, (k) = 0 ako je vozilo na
pjeSackom prijelazu (S, (k) = 0) ili na prelazak D, (k) = 1 ako je vozilo ve¢ proslo pjeSacki
prijelaz (S, (k) = 1).

3.2. Generiranje simulacijskih podataka namijenjenih treniranju i testiranju
predikcijskog modela

Podaci su generirani provodenjem 1000 simulacija interakcije vozila i pjeSaka na
temelju simulacijskog okruzenja opisanog u prethodnom potpoglavlju. Izvodi se s vremenskom
diskretizacijom (korakom) AT od 0,1 s. Svaka se simulacija izvodi za razli¢itu slucajno
generiranu kombinaciju pocetnih poloZaja vozila (s, o) 1 poCetne brzine vozila (UU,O), ali uvijek
za isti poCetni polozaj pjeSaka koji je postavljen na s, o = —4 m. Parametri simulacijskog modela

pjesaka (10) preuzeti su iz [21], gdje je pjeSak s tim parametrima klasificiran kao pjeSak

umjerenog ponasanja (v. vrijednost pripadnih parametara u Tablica 4).

Tablica 4 Parametri simulacijskog modela pjesaka.

TIP PJESAKA a b1 B> B3

umjereni -12.3448 | 16.2870 | —1.6019 0.6628
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Iz svake od 1000 simulacija, ekstrahirane su vrijednosti brzine vozila v,, 1 polozaja

vozila s, u trenutku kad je pjeSak dosegao rub pjeSackog prijelaza. Vrijednosti v, krecu se od
10 m/s do 5 m/s, a njihov polozaj s,, od +10 m do —40 m, gdje vrijednosti u plusu znace da je
vozilo ve¢ proslo pjesacki prijelaz u trenutku odluke pjeSaka, a negativne vrijednosti znace da
se tek priblizava pjesackom prijelazu. Isto tako, dobiven je i realizirani ishod y, koji moze biti
0 ako je pjesak odlucio stati, ili 1 ako je odlucio prijeci preko pjesSackog prijelaza prije vozila.
U slucaju ranije spomenute kolizije, uzeta je vrijednost y = 1, jer je to svakako znacilo da je
pjesak (isto kao 1 vozilo) stupio na pjesacki prijelaz tj. odlucio je prijeci prije vozila. Vrijednosti
koje su bitne za daljnju analizu su brzine 1 polozaj vozila to¢no u trenutku odluke pjesaka, te
hoce li zakoraciti na pjesacki prijelaz ili nece. Ti podaci spremljeni su u tekstualnu datoteku te
su ucitani u programski kod. Kod modela napisan je u programskom jeziku Matlab. Na isti
nacin dobiveno je i 1000 podataka za skup za testiranje.

3.3. Pocetna analiza simulacijskih podataka

U okruzenju za pred-analizu podataka, ispitano je koliko dobro model predvida
vjerojatnosti realiziranog ishoda, a kao temelj su uzeti idealni parametri umjerenog
simulacijskog modela pjesaka (navedeni u Tablica 4).

Formula kojom model rauna vjerojatnost prelaska pjesaka opisana je u (10). Zatim
slijedi racunanje ve¢ spomenute vjerojatnosti realiziranog ishoda oznacene sa Pgceyq1i, @ koja

se ratuna formulama:
Pactuai =1 —pi  zay(i) =0, (12)
odnosno,
Pactuari = Pi  zay() =1. (13)

Vecéi iznos ove vjerojatnosti ocrtava bolju to¢nost modela (u idealnom sluc¢aju poprima
vrijednost 1). U nastavku je dana vizualna analiza modela za slucaj razli¢itih vrijednosti

pripadnih parametara, spram simulacijom generiranih tocaka.
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Predikcijski model - umjereni (idealni)
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Slika 11 Grafi¢ki prikaz modela za umjerenog pjeSaka

Naslici 11 su podaci za svaku od 1000 simulacija prikazani kruzi¢ima, dakle brzinom i
pozicijom vozila u trenutku kad pjeSak dode na rub pjeSackog prijelaza, pri cemu zeleni kruzici
predstavljaju vrijednost realiziranog ishoda y = 0, odnosno da je pjeSak stao, te crveni prikazuju
vrijednost realiziranog ishoda y = 1 odnosno da je pjesak odlucio prijeci preko pjesackog
prijelaza. Plavo podrucje na grafu oznacava vjerojatnost koju daje razmatrani model p; jednaku
0, a zuti dio p; jednaku 1. Analizu ovoga grafa najjednostavnije je provesti tako da gledamo da
je model tocan za poklapanje crvenih to¢aka u Zutom podrucju te zelenih to¢aka u plavom
podru¢ju. Ove tocke koje se ne poklapaju kako je navedeno, detaljnije su analizirane
histogramom na Slika 12.

Predikcijski model - umjereni (idealni)

1000 .

800 r
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400

Broj dogadaja [-]

200

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Vjerojatnost realiziranog ishoda [-]

Slika 12 Udio vjerojatnosti realiziranog ishoda

Fakultet strojarstva i brodogradnje 20



Ana Biéanié¢ Diplomski rad

Iz ovoga histograma se vidi da postoji jako mali udio (broj) vjerojatnosti realiziranog
ishoda koji su manji od 1, odnosno, da je vjerojatnost da ¢e se realizirani ishod y stvarno
dogoditi, jako velika. Moze se zakljuciti da ovaj model dobro predvida kada su inicijalne
vrijednosti parametra podeSene na umjerenog pjeSaka i kada se ucitavaju podaci koji su
generirani na temelju istih tih vrijednosti. Ovo je i o¢ekivano obzirom da su koriStenjem ovog
modela i pripadnih parametara analizirane tocke i generirane.

3.4. Razliditi simulacijski modeli pjeSaka

Osim umjerenog tipa pjeSaka, za potrebe razli¢itih testiranja odabrano je joS nekoliko

skupova parametara simulacijskog modela pjesaka (dani u Tablica 5).

Tablica 5 Parametri ostalih modela

TIP PJESAKA a b1 B L3

jako perturbirani -5 -5 2 2
konzervativni -13.292 17.915 -3.135 0.495
agresivni -0.9362 9.7593 -1.0759 0.2439

Jako perturbirani pjesak je podesen tako da ima znacajno razli¢ite parametre od ostalih
modela, dok su parametri konzervativnog modela pjeSaka preuzeti iz [22], a parametri
agresivnog modela su dobiveni perturbiranjem parametara umjerenog modela pjeSaka. On sluzi
kao neka vrsta testiranja modela, u smislu da se moze promatrati koliko dobro takvi pocetni
parametri mogu odgovoriti na postavljeni model. Nacin na koji svaki od pjeSaka predvida

vjerojatnosti realiziranog ishoda najbolje je usporediti graficki slikama u nastavku.

Predikcijski model - jako perturbiran

Predikcijski model - jako perturbiran
’ & Vierojatnost p 0.9 1000 T T T T
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o 0.8
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© 07 800
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c 2 400t =
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o 200 I
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0
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Projicirana udaljenost vozila [m] Vjerojatnost realiziranog ishoda [-]

Slika 13 Grafic¢ki prikaz modela (lijevo), udio vjerojatnosti realiziranog ishoda za jako
perturbiranog pjeSaka (desno)
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Predikcijski model - konzervativni
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Slika 14 Grafi¢ki prikaz modela (lijevo), udio vjerojatnosti realiziranog ishoda za
konzervativnog pjeSaka (desno)
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Slika 15 Grafic¢ki prikaz modela (lijevo), udio vjerojatnosti realiziranog ishoda za agresivnog
pjesaka (desno)

Analiza se provodi isto kao i za umjerenog pjesaka, te se iz grafova moze zakljuciti da
su parametri jako perturbiranog pjeSaka losi u smislu da ¢e za sve vrijednosti brzina i udaljenosti
vozila izraCunati vjerojatnost p; jednaku 1 Sto bi znacilo da ¢e pjeSak uvijek prijeci, a to nije
istina. PjeSak prelazi samo u sluc¢aju y = 1, oznaceno crvenim kruzi¢ima na grafu, a ne i za sve
ove zelene kruzi¢e koji su smjesteni u zuto podrucje. To se moze vidjeti 1 iz histograma, gdje
je za 40% slucajeva model izracunao vjerojatnost jednaku O da Ce se ti sluc¢ajevi dogoditi.
Sljedeci pjesak je konzervativni. Za njega se vidi da ima jako suzeno Zuto podrucje, Sto znaci
da ¢e u vecini sluCajeva davati vjerojatnost prelaska p; jednaku 0. Znaci da je vjerojatnost kriva
za sve ove crvene tocke smjeStene u plavome podrucju. Histogram mu se ne razlikuje znacajno

od histograma jako perturbiranog pjesaka.
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Zadnji po redu je agresivni pjesak. On za Siri raspon pozicija i brzina vozila daje prili¢no
veliku vjerojatnost prelaska, ali manje nego jako perturbirani pjesak. Moze se vidjeti da on cak
dosta dobro predvida vjerojatnosti prelaska p;, za one vrijednosti koje su uistinu 1. Slabije
smjesta vjerojatnosti 0, odnosno, one se nalaze u ovom grani¢nom podrucju izmedu Zutog i
plavog dijela grafa. Histogram pokazuje dosta dobre rezultate, sli¢nije onima za umjerenog
pjesaka. Zakljucak je taj da pomocu podataka generiranih na temelju umjerenog pjesaka,
agresivni pjeSak moze najbolje predvidjeti pomocu svojih parametara, a konzervativni i jako
perturbirani daju jako sli¢ne odzive. Jos jedan od pokazatelja koliko dobro model predvida je i

vrijednost to¢nosti. Ona se racuna formulama:
a=a+(p; 205Ay(@)=1)V(p; <05Ay() =0), (14)

gdje a oznacava varijablu koja se povecava za 1 za svaku tocku podataka kada model dobro
predvida odluku pjesaka prema vjerojatnosti p; i stvarnoj odluci y. Nakon S§to su sve tocke

podataka obradene, ra¢una se ukupna to¢nost modela prema formuli:

fo . TP+ TN, s
ONOSt = b podataka’ (13

gdje TP predstavlja broj tocnih pozitivnih predvidanja (pjesak je presao cestu i model je tocno
predvidio), a TN predstavlja broj to¢nih negativnih predvidanja (pjesak nije presao cestu i model
je to€no predvidio). U Tablica 6 prikazane su usporedene vrijednosti tonosti za sve tipove

pjesaka, ukljucujuci i umjerenog.

Tablica 6 Usporedba to¢nosti

TIP PJESAKA Jako perturbirani | Konzervativni | Umjereni | Agresivni

TOCNOST 59% 50.5% 94.3% 67.8%

Vrijednosti to¢nosti su o¢ekivane, kada se usporede s prethodnom analizom grafova.
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4. RACUNALNO EFIKASAN PREDIKCIJSKI MODEL PONASANJA
PJESAKA TEMELJEN NA LOGISTICKOJ REGRESIJI

4.1. Opcenito o logisti¢koj regresiji

Definicija logisticke regresije kaze da je to tehnika u kojoj se nepoznate vrijednosti
diskretne varijable predvidaju na temelju poznatih vrijednosti jedne ili viSe kontinuiranih 1/ili
diskretnih varijabli [23]. Jo$ jedna interpretacija da je to odgovarajuca regresijska analiza za
provodenje kada je zavisna varijabla dihotomna (binarna). Kao i sve regresijske analize,
logisticka regresija je prediktivna analiza. LogistiCka regresija koristi se za opisivanje podataka
1 za objasnjenje odnosa izmedu jedne ovisne binarne varijable i jedne ili viSe nominalnih,
ordinalnih, intervalnih ili omjernih neovisnih varijabli [24]. Ukratko, njezin cilj je predvidanje
vjerojatnosti da ¢e neki ulazni primjerak pripadati odredenoj klasi (0 ili 1). Primjer klasifikacije

ilustriran je Slika 16.

9? ; Sigmoid
0 Function \

Slika 16 Ilustracija klasifikacije pomocu logisticke regresije [25]

Sada kada je objasnjeno Sto je to logistiCka regresija, treba spomenuti i da postoje razliCite
vrste logisticke regresije. Prva je binarna logisti¢ka regresija koja se koristi za predvidanje
vjerojatnosti binarnog ishoda, kao $to je da ili ne, tocno ili neto¢no ili 0 ili 1. Na primjer, moZze
se koristiti za predvidanje ima li pacijent bolest ili ne, hoce li se kredit vratiti ili ne 1 sl. Sljede¢a
vrsta je multinomna logisticka regresija koja se koristi za predvidanje vjerojatnosti jednog od
tri il1 viSe mogucih ishoda, kao §to je vrsta proizvoda koju ¢e kupac kupiti, ocjena koju ¢e kupac
dati proizvodu itd. Posljednja je ordinalna logisticka regresija i koristi se za predvidanje
vjerojatnosti ishoda koji spada u unaprijed odredeni redoslijed, kao Sto je razina zadovoljstva
kupaca, ozbiljnost bolesti itd. U ovome radu koristi se prva spomenuta vrsta, binarna logisticka

regresija. Ona je implementirana sljede¢im koracima:
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1. Priprema podataka: podaci su u formatu tako da svaki redak predstavlja jedno opazanje,

a svaki stupac drugu varijablu. Ciljana varijabla, ona koju zelimo predvidjeti, je
zapisana u binarnom formatu (0/1).

2. Uvjezbavanje modela: model se uci tako da mu se ,,pokazuju‘ podaci za uvjezbavanje.
To ukljucuje pronalazenje vrijednosti parametara modela koji minimiziraju pogresku u
podacima o obuci.

3. Ocjenjivanje modela: na temelju zadrzanih testnih podataka kako bi se procijenila
njegova izvedba na nevidljivim podacima.

4. Koristenje modela za predvidanje: Nakon §to je model obucen i procijenjen, moze se
koristiti za predvidanje ishoda na novim podacima.

4.1.1. Logisticka (sigmoidna) funkcija

Pretpostavka na kojoj se temelji logisticka regresija glasi:

0<hg(x) <1, (16)
gdje je:
Ro) = (073) = —— . an
Ako 0T x zamijenimo s z, dobivamo izraz:
hg(x) = 1 +1e-z , (18)

gdje je hg(x) hipoteza modela, a 6 su parametri modela koji se Zele nauciti. To su oni isti
parametri spomenuti u poglavlju 3. Formula (18) prikazuje kona¢nu sigmoidnu funkciju koja
¢e se koristiti u ovome radu, a primjer njezinog grafickog prikazan je na Slika 17. Sigmoidna
funkcija tvori graf u obliku slova S, §to znaci da kako x raste vjerojatnost se asimptotski
priblizava 1, a kako se x priblizava negativnoj beskonacnosti, vjerojatnost postaje 0. Model
postavlja prag koji odlucuje koji se raspon vjerojatnosti preslikava na koju binarnu varijablu.
Pretpostavka je da postoje 2 moguca ishoda, istinito i laZno, 1 prag se tipi¢no postavlja na 0,5.
Vjerojatnost manja od 0,5 bila bi preslikana u ishod laZan, a vjerojatnost veca ili jednaka 0,5

bila bi preslikana u ishod istinit.
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Logistic Regression
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Slika 17 Sigmoidna funkcija [26]
4.1.2. Funkcija troSka

Nakon prikaza sigmoidalne funkcije, slijedi definiranje funkcije troska. Funkcija troska
predstavlja cilj optimizacije, tj. stvara se funkcija troska i minimizira se tako da se moze razviti
tocan model s minimalnom pogreSkom. Ona myjeri razliku izmedu stvarnih izlaza (tj. stvarnih
klasa) i predvidenih izlaza modela te se koristi kako bi se azurirali parametri modela tijekom
postupka treniranja. Za logisticku regresiju, funkcija troska prikazana je u obliku (preuzeto iz
[27]):

—log(hg(x)) akojey =1,

Cost (hg(x));Y) = {_ log(l _ hg(X)) ako jey = 0.

(19)

Funkcije 1z (19) mogu biti spojene u jednu funkciju:

J(6) = —%z [y(i)log (hg (x(i))) + (1 —yD)log (1 — hy (x(i)))], (20)
gdje su:
J(6) funkcija troska koju treba minimizirati,
m broj primjera u skupu podataka za treniranje,
0 su parametri modela koje zelimo nauciti,
x(1) su ulazni primjeri,
hg (x(i)) je hipoteza modela tj. predvidena vjerojatnost da x® pripada klasi 1,

y® je stvarna klasa primjera x@©.
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4.1.3. Gradijentni spust

Sljedece pitanje je kako pronadi iznose parametara modela koji minimiziraju funkciju
troSka, a to se postize pomocu metode gradijentnog spusta. Taj gradijentni spust se mora

provesti na svakom parametru:

0
0 (g)_i ho(x®) — y® (©
aej] = ) (helx y)x; (22)
i=1

gdje a predstavlja stopu ucenja. Nakon Sto je opisana metoda logisticke regresije, slijedi
predstavljanje nafina na koji je ona primijenjena na predstavljeni problem predvidanja
ponaSanja pjeSaka na nesignaliziranom pjeSackom prijelazu.

4.2. Predikcijski model temeljen na logisti¢koj regresiji

Nize su navedene jednadzbe preuzete iz [21] prema kojima se vidi da je odabrana ista
struktura predikcijskog modela kao i ona simulacijskog modela dane jednadzbom (10).
Parametri predikcijskog modela oznaceni su simbolima ,,** kako bi se naglasilo da se mogu
razlikovati od stvarnih/idealnih parametara simulacijskog modela. Vazno je napomenuti da
predikcijski model ima samo Cetiri parametra, §to ga ¢ini raCunalno uc¢inkovitim.

U= @&+ pyvy + Bovy + Bslsyl, 23)

eU

Peross = T o0 (24)

U poglavlju 3 predstavljena je pred-analiza podataka, koja sada sluzi za stvaranje
predikcijskog modela za slu€aj vodenja autonomnog vozila u otvorenoj petlji. Postupak krece
vrlo slicno onome iz pred-analize, ucitavanjem istih onih podataka provodenjem 1000
simulacija interakcije umjerenog pjesSaka i vozila na temelju prethodno opisanog simulacijskog
modela. Medutim, osim toga skupa, unose se 1 podaci koji ¢e biti koriSteni za testiranje modela.
Oni su generirani na isti nac¢in, samo je to skup od 1000 skroz novih podataka koje model nije

,»vidio® u fazi treniranja, $to je bitno kako bi testiranje bilo nepristrano.

Osim ucitavanja podataka, inicijalna konfiguracija obuhvaca inicijalizaciju
maksimalnog broja podataka za koji se vrsi treniranje, grupa podataka predstavlja broj podataka
koji ¢e se koristiti u svakoj iteraciji treniranja, a postavljena je na iterativno dodavanje 50 po
50 podataka. Zatim se namjeSta ve¢ spomenuta stopa u¢enja « iz jednadzbe (21), a ukljucena

je uizracun gradijentnog spusta. Sljedece Sto se namjesta je broj prolazaka gradijentnog spusta,
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odnosno koliko puta ¢e model pro¢i kroz funkciju troska s ciljem njezine minimizacije. Kasnije
¢e biti prikazano koliko rezultati treniranja, a posljedi¢no testiranja, ovise o podeSavanju tog
broja prolazaka. Slijedi postavljanje praga odlucivanja, koji se koristi za klasifikaciju izlaza
modela u binarnu odluku (0 ili 1), $to je ve¢ spomenuto u potpoglavlju 4.1.1. Iduca stavka je
jedna od najvaznijih, a to je postavljanje inicijalnih parametara modela. Ovdje se za primjer
treniranja mogu uzeti bilo koja od cetiri tipa prethodno definiranih pjeSaka (v. Tablica 4 i
Tablica 5), odnosno, njihovi parametri nazvani ,,beta_param ped...“, a kao idealni parametri
postavljeni su parametri umjerenog pjeSaka i njemu se tezi tijekom treniranja i testiranja

modela.

Nakon inicijalizacije, pokrece se while petlja koja je glavna petlja za iterativno treniranje
modela, a koja se izvrSava dok je broj grupiranih podataka manji ili jednak ukupnom broju
dostupnih podataka, u ovome sluc¢aju 1000. Unutar te petlje izvrSava se evaluacija idealnog
modela, pomo¢u ve¢ predstavljene funkcije troSka (20) i pomocéu izratuna predvidene

vrijednosti vjerojatnosti idealnog modela na treniranju, prema izrazu:
vjerojatnost = sigmoid(X- 0), (25)

gdje je X matrica ulaznih znacajki (brzina i polozaj vozila te brzina pjesaka koja je =1), a 0 je
vektor parametara odabranog modela, koji je za slu€aj evaluacije postavljen na idealnog
(umjerenog) pjeSaka. Sigmoid je zatim funkcija koja pretvara linearnu kombinaciju ulaznih
znacajki 1 parametara modela u vrijednosti izmedu 0 1 1 (v. Slika 17), §to se interpretira kao
vjerojatnost pozitivnog ishoda tj. vjerojatnosti da ¢e pjeSak odabrati prijelaz preko pjeSackog
prijelaza p;. Jo§ jedan nacin evaluacije idealnog modela je preko izraCuna to¢nosti koriStenjem
izraza (15). Zatim se ista stvar radi 1 na skupu podataka za testiranje, ucitavanjem testnih
podataka. Jedina razlika je u tome Sto se testni podaci ucitavaju svi odjednom, a ne
nadodavanjem njih 50 po 50 kao $to je to slu¢aj s podacima za treniranje.

Nakon toga slijedi treniranje modela na trenutnoj grupi podataka, pomoc¢u gradijentnog
spusta definiranog izrazima (21) i (22). Pomoc¢u njega se dobiju novi parametri modela i nova
funkcija troska. Zatim se vrednuje trenirani model, na isti na¢in kao $to se evaluira 1 idealni
model, samo umjesto idealnih parametara, u izraz ulazi trenirani model parametara koji su
proizasli iz prethodnog koraka. Ti Nakon izvrSavanja while petlje, slijedi vizualizacija rezultata
pomocu nekoliko grafova. Upravo ¢e preko tih grafova biti provedena analiza rezultata.

4.2.1. Analiza rezultata

Iterativna procedura treniranja modela objasnjena je u potpoglavlju 4.2. Pocetna

inicijalizacija postavljena je na 1000 prolazaka gradijentnog spusta kroz funkciju troska, na
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stopu ucenja a = 0.005 1 na jako perturbiranog tipa pjesaka (v. Tablica 5). Nakon toga ¢e se

pocetna inicijalizacija postaviti na 5000 pa na 10000 prolazaka algoritma treniranja, kako bi se
dobiveni rezultati mogli bolje objasniti i usporediti.

Analiza zapocinje usporedbom vrijednosti to¢nosti 1 funkcije troska izmedu idealnog
modela (s idealnim parametrima) i modela kada su parametri jako perturbirani i to oboje na
skupu podataka za treniranje i za testiranje. Takoder se usporeduju i vrijednosti parametara.
Medutim, obzirom da je brzina pjeSaka uvijek fiksirana na 1 m/s, pripadni parametar 1 u ovim
analizama nije relevantan, te se stoga u analizi o 1 1 razmatraju kombinirano kao a + Bi. Prva

slika (v. Slika 18) prikazuje usporedbu to¢nosti nakon inicijalno postavljenih 1000 prolazaka,

na skupu za treniranje.

% Provjera na skupu podataka za treniranje
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Slika 18 Usporedba to¢nosti nakon 1000 prolazaka na skupu za treniranje
Zanimljiva karakteristika koja se vidi ve¢ iz prvoga grafa je ta da za prvu iteraciju, odnosno za
skup od 50 ulaznih podataka za treniranje, model temeljen na jako perturbiranom pjesaku daje
dosta veliku tocnost (88%), a zatim se naglo smanji ve¢ u iducoj iteraciji. Uzrok tome je da tih
50 podataka nije reprezentativno i da model moze imati dobru performansu to¢nosti na relativno
malom skupu podataka, a da pritom ne generalizira dobro. Sada slijedi prikaz to¢nosti za 5000
1 10000 prolazaka. Zatim slijedi ista usporedba, ali za slucaj kada je broj prolazaka postavljen

na 5000 (Slika 19, lijevo) i na 10000 (Slika 19, desno).
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Slika 19 Usporedba to¢nosti nakon 5000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka na skupu za

treniranje

Iz grafova se moze iscCitati da se za 5000 prolazaka model tek na kraju priblizi idealnoj to¢nosti,

aza 10000 ve¢ nakon 12 iteracija (600 podataka) dobro prati idealnu tocnost skupa za treniranje.

Slijedi prikaz usporedbe tocnosti, ali sada na skupu za testiranje, za 1000 (Slika 20), 5000 (Slika
21, lijevo) 1 10000 (Slika 21, desno) prolazaka.
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Slika 20 Usporedba to¢nosti nakon 1000 prolazaka na skupu za testiranje
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Slika 21 Usporedba to¢nosti nakon 5000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka na skupu za testiranje
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Zanimljivo je primijetiti da se za 5000 prolazaka model priblizava idealnoj to¢nosti skupa za

testiranje slicnom brzinom kao i na skupu za treniranje, ali i da za 10000 prolazaka model moze
posti¢i tocnost i ve¢u od one idealne. Idealnu to¢nost dostize ve¢ nakon devet iteracija. Slijedi

analiza funkcije troska na skupu za treniranje, prikazana na slikama Slika 22 i Slika 23.
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Slika 22 Usporedba funkcije troska nakon 1000 prolazaka na skupu za treniranje
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Slika 23 Usporedba funkcije tro§ka nakon 5000 (lijevo) i 10000 prolazaka (desno) na skupu za
treniranje

Iz grafa na Slika 22, vidi se da se model tijekom 1000 prolazaka uopce ne priblizi idealnoj
vrijednosti. Na grafovima na Slika 23 se moZze iScCitati da se za 5000 prolazaka model tek na
kraju pribliZi idealnoj funkciji cilja, a za 10000 ve¢ nakon 12 iteracija (600 podataka) dobro
prati idealnu funkciju cilja, isto kao $to je to bio slucaj s tocnosti. Slijedi prikaz usporedbe
funkcije troska, ali sada na skupu za testiranje, za 1000 (Slika 24), 5000 (Slika 25, lijevo) 1
10000 (Slika 25, desno) prolazaka.
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Provjera na skupu podataka za testiranje
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Slika 24 Usporedba funkcije cilja nakon 1000 prolazaka na skupu za testiranje
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Slika 25 Usporedba funkcije troSka nakon 5000 (lijevo) i 10000 prolazaka (desno) na skupu za
testiranje

Zanimljivo je primijetiti da se za 5000 prolazaka model pribliZzava idealnoj funkciji cilja skupa
za testiranje slicnom brzinom kao 1 na skupu za treniranje, ali 1 da za 10000 prolazaka model
ve¢ nakon 9 iteracija dostiZe ciljanu funkciju troSka. Isto kao 1 kod to¢nosti, za 1000 prolazaka
se model uopce ne priblizi idealnoj vrijednosti. Sli¢an slucaj je bio i sa tocnosti u usporedbi s
podacima za testiranje. Na posljetku, slijedi analiza grafova koji predstavljaju usporedbu
parametara sa onima koji su postavljeni na idealne vrijednosti. Na slikama Slika 26 i Slika 27
prikazani su parametri a+ 1, usporedno za 1000, 5000 i 10000 prolazaka. Slijede ih slike Slika
28 1 Slika 29 koje prikazuju istu stvar, samo za parametar [z, te slike Slika 30 i Slika 31 za f33

parametar.
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Slika 26 Usporedba o+ 1 parametara nakon 1000 prolazaka
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Slika 27 Usporedba o+ 1 parametara nakon 5000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka
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Slika 28 Usporedba 2 parametara nakon 1000 prolazaka
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Slika 29 Usporedba B2 parametara nakon 5000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka
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Slika 30 Usporedba B3 parametara nakon 1000 prolazaka
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Slika 31 Usporedba B3 parametara nakon 5000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka
Prikazani grafovi mogu se analizirati skupno, jer svi prikazuju da se parametri jako
perturbiranog pjeSaka tek nakon 10000 prolazaka pribliZe idealnoj vrijednosti, iako ni za 5000

prolazaka nisu daleko od nje. B3 parametar dosegne idealnu vrijednost i nakon 5000 prolazaka
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1 to ve¢ nakon trece iteracije. Samo je za 1000 prolazaka evidentno da to nije dovoljno da bi se

parametri priblizili idealnima.

Ovo je bila analiza za slucaj jako perturbiranog pjesaka, sada slijede preostala tri tipa na
isti nac¢in. Pocetna inicijalizacija sada je ponovo postavljena na 1000 prolazaka gradijentnog
spusta kroz funkciju troska, na stopu uc¢enja a. = 0.005 i na konzervativnog tipa pjeSaka. Analiza
zapocinje usporedbom vrijednosti tocnosti i funkcije troSka izmedu idealnog modela (sa
idealnim parametrima) i to oboje na skupu podataka za treniranje i za testiranje. Prva slika (v.
Slika 32) prikazuje usporedbu to¢nosti nakon inicijalno postavljenih 1000 prolazaka, na skupu

za treniranje.
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Slika 32 Usporedba to¢nosti nakon 1000 prolazaka na skupu za treniranje
Iz ovoga grafa se moze vidjeti da model temeljen na konzervativnom pjeSaku daje dosta slicne
vrijednosti to¢nosti u odnosu na idealne vrijednosti ve¢ nakon 5 iteracija (250 podataka), te
dalje prati tu tocnost sve do zadnje iteracije. Nema smisla ponavljati simulaciju za 5000
prolazaka, kada se sa njih 1000 dobivaju zadovoljavaju¢i rezultati. Slijedi prikaz usporedbe

tocnosti, ali sada na skupu za testiranje, isto za 1000 prolazaka (Slika 33).
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Provjera na skupu podataka za testiranje
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Slika 33 Usporedba toc¢nosti nakon 1000 prolazaka na skupu za testiranje
Sto se ti¢e tonosti skupa za testiranje u usporedbi s idealnom vrijednosti, moze se vidjeti da
ona nakon Cetiri iteracije dosegne tu idealnu vrijednost, ali nakon toga stalno varira oko nje i to
u vrijednostima +/— 0.4%. Slijedi analiza funkcije troSka na skupu za treniranje, prikazana na

Slika 34 .
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Slika 34 Usporedba funkcije troSka nakon 1000 prolazaka na skupu za treniranje
Isto kao 1 u slucaju tocnosti, iz ovoga grafa se moze vidjeti da model temeljen na
konzervativnom pjeSaku daje dosta slicne vrijednosti funkcije troska u odnosu na idealne
vrijednosti ve¢ nakon pet iteracija (250 podataka), te dalje prati tu funkciju troSka sve do zadnje

iteracije. Nema smisla ponavljati simulaciju za 5000 prolazaka, kada se sa njih 1000 dobivaju
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zadovoljavaju¢i rezultati. Isto se dogada i na skupu za testiranje, samo nesto kasnije, oko 10.-

te iteracije, $to se vidi na grafu ispod (Slika 35).
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Slika 35 Usporedba funkcije cilja nakon 1000 prolazaka na skupu za testiranje
Naposljetku opet slijedi analiza grafova koji predstavljaju usporedbu parametara sa onima koji
su postavljeni na idealne vrijednosti. Na slikama Slika 36 i Slika 37 prikazani su parametri o+
B1, usporedno za 1000, 5000 i 10000 prolazaka. Slijede ih slike Slika 38 koje prikazuju

parametar 2 samo za 1000 prolazaka i Slika 39 koja prikazuje istu stvar, samo za parametar f3s.
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Slika 36 Usporedba o+ 1 parametara nakon 1000 prolazaka
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Slika 37 Usporedba a+ p1 parametara nakon 5000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka
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Slika 38 Usporedba B2 parametara nakon 1000 prolazaka
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Slika 39 Usporedba 3 parametara nakon 1000 prolazaka
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Za grafove na slikama Slika 38 1 Slika 39 moze se primijetiti da ve¢ nakon 1000 prolazaka

dolaze do idealne vrijednosti, ali za parametre o + 1 prikazani su i rezultati nakon 5000 1
10000. Iz tih grafova se vidi da tek kada se broj prolazaka podesi na 10000, parametri uspiju
do¢i do idealne vrijednosti, ali vrlo brzo se i odmaknu od nje.

Sljedeca analiza je za parametre umjerenog pjesSaka. Prva slika (v. Slika 40) prikazuje

usporedbu tocnosti nakon inicijalno postavljenih 1000 prolazaka, na skupu za treniranje.
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Slika 40 Usporedba to¢nosti nakon 1000 prolazaka na skupu za treniranje
Iz ovoga grafa se moZe vidjeti da model temeljen na umjerenom pjesaku, ocekivano, daje dosta
sli¢éne vrijednosti tocnosti u odnosu na idealne vrijednosti ve¢ nakon cetiri iteracije (200
podataka), te dalje prati tu to¢nost sve do zadnje iteracije. Nema smisla ponavljati simulaciju
za 5000 prolazaka, kada se sa njih 1000 dobivaju zadovoljavajuéi rezultati. Slijedi prikaz

usporedbe to€nosti, ali sada na skupu za testiranje, isto za 1000 prolazaka (Slika 41).
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Provjera na skupu podataka za testiranje
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Slika 41 Usporedba to¢nosti nakon 1000 prolazaka na skupu za testiranje
Sto se ti¢e tonosti skupa za testiranje u usporedbi s idealnom vrijednosti, moze se vidjeti da
ona ve¢ nakon 2 iteracije premasi tu idealnu vrijednost te nakon toga stalno varira oko nje i to
u jako malom rasponu (+/- 0.5%). Slijedi analiza funkcije troska na skupu za treniranje,

prikazana na Slika 42.

Provjera na skupu podataka za treniranje
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Slika 42 Usporedba funkcije troska nakon 1000 prolazaka na skupu za treniranje
Isto kao i u slucaju tocnosti, iz ovoga grafa se moze vidjeti da model temeljen na umjerenom
pjesaku daje dosta slicne vrijednosti funkcije troska u odnosu na idealne vrijednosti, nakon
otprilike pet iteracija (250 podataka), te nakon desete iteracije prati tu funkciju troska
poprimajuci identi¢nu vrijednost. Nema smisla ponavljati simulaciju za 5000 prolazaka, kada

se sa njih 1000 dobivaju zadovoljavajuci rezultati. Sli¢no se dogada i1 na skupu za testiranje,
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gdje se nakon 7 iteracija postigne idealna vrijednost 1 kasnije se dobivaju vrijednosti jako bliske

toj idealnoj, Sto se vidi na grafu ispod, Slika 43).

0.175 Provjera na skupu podataka za testiranje
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017 —— Pocetni parametri - umjeren model

0.165

0.16 [
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0.145

0.135 : : :

Iteracija [-]

Slika 43 Usporedba funkcije cilja nakon 1000 prolazaka na skupu za testiranje
Naposljetku opet slijedi analiza grafova koji predstavljaju usporedbu parametara sa onima koji
su postavljeni na idealne vrijednosti. Ni jedan parametar nije uspio do¢i do idealne vrijednosti
nakon 1000 ponavljanja, ali nakon 5000 svi dolaze do idealne. Na Slika 44 prikazani su
parametri o+ 1, usporedno za 1000 i 5000 prolazaka. Slijedi ju Slika 45 koja prikazuje istu

stvar samo za parametar 2, i Slika 46 za parametar fs.

3.96 T T T T 41 T T T T
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© ©
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384 . . . . 34 . . . .
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Iteracija [-] Iteracija [-]

Slika 44 Usporedba o+ 1 parametara nakon 1000 (lijevo) i 5000 (desno) prolazaka
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Slika 45 Usporedba B2 parametara nakon 1000 (lijevo) i 5000 (desno) prolazaka
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Slika 46 Usporedba B3 parametara nakon 1000 (lijevo) i 5000 (desno) prolazaka

Jo§ preostaje analizirati podatke kada se kao tip pjeSaka uzme agresivni. PoCetna

inicijalizacija sada je ponovo postavljena na 1000 prolazaka gradijentnog spusta kroz funkciju

troska, na stopu ucenja a = 0.005 i na agresivnog tipa pjeSaka. Slika 47 prikazuje usporedbu

to¢nosti nakon inicijalno postavljenih 1000 prolazaka, na skupu za treniranje
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Provjera na skupu podataka za treniranje
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Slika 47 Usporedba to¢nosti nakon 1000 prolazaka na skupu za treniranje

Iz grafa se moze vidjeti da model temeljen na agresivnom pjesaku, daje dosta sli¢ne vrijednosti

tocnosti u odnosu na idealne vrijednosti ve¢ nakon sedme iteracije (350 podataka), te dalje prati

tu tocnost sve do zadnje iteracije. Slijedi prikaz usporedbe tocnosti, ali sada na skupu za

testiranje, isto za 1000 prolazaka (Slika 48).
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Slika 48 Usporedba tocnosti nakon 1000 prolazaka na skupu za testiranje

Sto se tice tocnosti skupa za testiranje u usporedbi s idealnom vrijednosti, moZe se vidjeti da

ona nakon 7 iteracije dosegne idealnu vrijednost te nakon toga stalno varira oko nje i to u jako

malom rasponu (+/- 0.6%). Slijedi analiza funkcije troSka na skupu za treniranje, prikazana na

Slika 49.
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Provjera na skupu podataka za treniranje
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Slika 49 Usporedba funkcije troska nakon 1000 prolazaka na skupu za treniranje
Isto kao i u slucaju to¢nosti, iz ovoga grafa se moze vidjeti da model temeljen na agresivnom
pjeSaku daje dosta sli¢ne vrijednosti funkcije troska u odnosu na idealne vrijednosti, 1 to ve¢
nakon 2. iteracije te ju dalje prati u jako malom rasponu pogreske. Medutim, na skupu za
testiranje nije isti slu¢aj pa se za usporedbu prikazuje i slu¢aj za 10000 ponavljanja. Iz grafova
se vidi da se nakon 1000 prolazaka (Slika 50, lijevo) vrijednost funkcije troSka jako priblizi
idealnoj ve¢ nakon 10 iteracija. Pokrenuta je i simulacija za 5000 prolazaka, medutim, ni u
jednom trenutku nije dosegnuta idealna funkcija pa su prikazani samo rezultati za 10000

prolazaka (Slika 50, desno).

Provjera na skupu podataka za testiranje

Provjera na skupu podataka za testiranje
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Slika 50 Usporedba funkcije cilja nakon 1000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka na skupu za
testiranje

Na posljetku ponovo slijedi analiza grafova koji predstavljaju usporedbu parametara sa onima

koji su postavljeni na idealne vrijednosti. Na Slika 51 prikazani su parametri a+ 1, usporedno
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za 1000 1 10000 prolazaka. Slijedi ju Slika 52 koja prikazuje istu stvar samo za parametar 32, i

Slika 53 za parametar 3.
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Slika 51 Usporedba o+ p1 parametara nakon 1000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka

25

Primjecuje se da ni nakon 10000 prolazaka, a+ Bl parametri ne¢e doseci idealnu vrijednost,

iako joj se dosta priblize nakon 15-ak iteracija.
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Slika 52 Usporedba B2 parametara nakon 1000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka
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Slika 53 Usporedba 3 parametara nakon 1000 (lijevo) i 10000 (desno) prolazaka
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Za parametre > 1 f3 jasno se vidi promjena izmedu lijevih 1 desnih grafova te se vidi da je za

njih bilo dovoljno 10000 prolazaka kako bi se jako dobro priblizili idealnoj vrijednosti.
Sada se cijela ova analiza moze sazeti u jednu tablicu (v. Tablica 7), koja ¢e opisati za
koje vrijednosti broja prolazaka i za koliku koli¢inu podataka odredeni model daje najbolje

rezultate tocnosti i funkcije troska.

Tablica 7 Tabli¢ni pregled analize grafova

BROJPROLAZAKA | BROJPODATAKA

Jako perturbirani 10000 600

. Konzervativni 1000 250
TOCNOST

Umjereni 1000 200

Agresivni 1000 350

Jako perturbirani 10000 600

FUNKCIJA Konzervativni 1000 250

TROSKA Umjereni 1000 250

Agresivni 1000 100

4.2.2. Filtracija podataka

Nakon analize svih tipova pjeSaka, moZe se zakljuciti da je modelu i dalje potrebno relativno
mnogo tocaka kako bi konvergirao prema idealnom modelu. Zato je glavna motivacija ovoga
rada pokusati smanjiti taj broj podataka putem filtracije, ¢ime bi se omogucilo da model zadrzi
samo one tocke za koje daje neke znacajne informacije 1 koje odstupaju od ocekivanog
predvidanja te da se dalje u iteracijama trenira upravo na takvim tockama. Tako bi se skup
podataka za treniranje smanjio pa bi se posljedi¢no smanjio i broj unesenih podataka u sustav
autonomnog vozila. Filtracija je zamiSljena na nac¢in da model iterativno prolazi kroz podatke
u grupama po 50 1 da ih filtrira grupu po grupu, a u iducu iteraciju Salje samo filtrirane podatke.

Filtriranje zapoc€inje raCunanjem vjerojatnosti pomocu izraza iz (25) pomocu trenutnih
parametara. Pomocu nje se racuna vjerojatnost da je realizirani ishod jednak 1 (znaci, da pjeSak
prelazi cestu). Uvjeti za filtriranje, tj. propusStanje razmatrane tocke u skup za treniranje, su
postavljeni temeljem izraza:

a) kada je stvarni/realizirani ishod y = 0 1 nasumi¢no generiran broj u rasponu od 0 do 1

vedi od vrijednosti (1-vjerojatnost) iz (25), ili
b) kada je stvarni/realizirani ishod y = 1 1 nasumic¢no generiran broj u rasponu od 0 do 1

veci od vrijednosti vjerojatnost iz (25).
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Ako je barem jedan od tih uvjeta zadovoljen, vrijednost logi¢kog vektora nazvan

»indeksi za filtriranje* postavlja se na vrijednost true, te se pomocu njega promatrani podatak
dodaje u skup za treniranje modela. U suprotnom se dodaje u skup odbacenih podataka. Ovaj
postupak ponavlja se za svaku iteraciju kroz podatke. Na kraju iteracija, rezultati treniranja i
testiranja modela prikazuju se i1 analiziraju. Vazno je napomenuti da se radi o procesu
uzorkovanja uz pomo¢ slucajnih brojeva i da ¢e rezultati biti razliciti svaki put kada se algoritam
pokrene. U nastavku slijedi spomenuta analiza grafova, a filtriranje ¢e se pokrenuti prvo za jako

perturbiranog pjesaka te za agresivnog, kako bi se lakse usporedili rezultati.

4.2.2.1. Analiza filtriranih podataka

Prvo ¢e se prikazati graf to¢nosti (Slika 54) i funkcija troska (Slika 55) za treniranje i
testiranje za jako perturbiranog pjeSaka. Pocetna inicijalizacija postavljena je na 5000 prolazaka
gradijentnog spusta kroz funkciju troska, na stopu ucenja o = 0.005.
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Slika 55 Funkcija tro$ka treniranje (lijevo) u odnosu na testiranje (desno)
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Iz grafa na Slika 54 moZe se vidjeti da je idealna to¢nost prilikom treniranja dosta
nestabilnija 1 niza nego kod testiranja. To objaSnjava ¢injenica da model sada uzima samo
najkriti¢nije (nesigurne) tocke u obzir i pomocu njih racuna idealnu to¢nost i funkciju troska. S
druge strane, prilikom testiranja se uzima svih 1000 tocaka, iz skupa podataka za testiranje, bez
filtracije te su iz tog razloga njihove vrijednost iste kao i one bez filtriranja. Cinjenica da se ve¢
nakon druge iteracije tijekom testiranja vrijednosti odmah priblize idealnoj, znaci da su
parametri dobiveni tijekom treniranja na filtriranim podacima jako dobri i primjenjivi. Jedna
neobi¢na anomalija koja se dogada na skupu za treniranje za jako perturbiranog pjeSaka je ta
da on u pocetku postize to¢nost 100% i1 odmah postize idealnu funkciju troska (Slika 55). To se
dogada iz razloga $§to ovaj jako pogresan model u pocetku za sve toCke (prvih 50) daje
vjerojatnost 1 i prema tome odbacuje one stvarne ishode koji su uistinu bili 1 (y= 1) jer mu to
nije nista novo, a sigurno uzima one suprotne. Znaci te vrijednosti koje je zadrzao sve imaju
isti ishod te na njima provodi treniranje. Za takav skup tocaka koje imaju isti ishod, model
savrSeno uc¢i. Medutim, ¢im se parametri modela pocinju mijenjati, mijenja se i to¢nost.
Tijekom filtracije se ukupno zadrzala 152 tocka, Sto je otprilike 6.5 puta manje nego bez
filtriranja. Ilustracija tocaka koje su se zadrzale tijekom filtracije bit ¢e prikazane na idu¢im
grafovima (Slika 56, Slika 57, Slika 58, Slika 59 1 Slika 60). One ¢e biti obiljeZzene crnim
Crveni kruzié¢i na grafu predstavljaju slucaj kada pjesak prelazi (y = 1), a zeleni predstavljaju

slu¢aj kada pjesak ne prelazi (y = 0).
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Projicirana udaljenost vozila [m]

Slika 56 Broj filtriranih to¢aka nakon 1. iteracije
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Parametri modela:[-1.99 -1.99 -0.274 -0.471]
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Slika 57 Broj filtriranih to¢aka nakon 5. iteracije

Parametri modela:[0.828 0.828 -0.801 -0.374]

& Ped. cross vjer.
QO Broj filtriranih to¢aka: 6

-
(&)

Projicirana brzina vozila [m/s]
o >

10.9

10.8

10.7

-50 -40 -30 -20 -10
Projicirana udaljenost vozila [m]

Slika 58 Broj filtriranih to¢aka nakon 10. iteracije
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Parametri modela:[1.78 1.78 -1.05 -0.377]

20
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Slika 59 Broj filtriranih to¢aka nakon 15. iteracije
20 Parametri modela:[1.86 1.86 -1.13 -0.395] o
Ped. cross vier. 109
Broj filtriranih to¢aka: 5
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15 107
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o >

-50 -40 -30 -20 -10 0
Projicirana udaljenost vozila [m]
Slika 60 Broj filtriranih to¢aka nakon 20. iteracije
Proucavanjem grafova, moze se vidjeti da su toc¢ke koje su uzete u obzir nakon filtriranja
upravo one koje se nalaze na grani¢nom dijelu vjerojatnosti prelaska pjesaka (u vrijednosti od
0.3 1 0.8). Upravo su te tocke najkriti¢nije i doprinose uspjeSnom treniranju modela. Isto tako,
moze se vidjeti da povecanjem broja iteracija, broj to¢aka koje se zadrzavaju nakon filtriranja
pada. Zapoceo je s 19, a nakon toga se kretao oko 5 po iteraciji. Sada slijedi analiza kada je tip

pjesaka postavljen na agresivnog. Inicijalna konfiguracija sada je postavljena na 1000
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prolazaka, a stopa ucenja je ponovo a = 0.005. Prvo ¢e se prikazati graf tocnosti (Slika 61) 1

funkcija troska (Slika 62) za treniranje i testiranje.
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Slika 61 Tocnost treniranje (lijevo) u odnosu na testiranje (desno)
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Slika 62 Funkcija tros$ka treniranje (lijevo) u odnosu na testiranje (desno)

Iz grafa na Slika 61 (lijevo) se moze vidjeti da je idealna to€nost prilikom treniranja
dosta nestabilnija i niza nego kod testiranja (Slika 61 (desno)) te se moze zakljuciti da se isti
efekt primijecen na prethodnom slucaju moZze zamijetiti i ovdje. Prilikom testiranja se ponovo
vidi da se ve¢ nakon druge iteracije vrijednosti odmah priblize idealnoj, znaci da su parametri
dobiveni tijekom treniranja na filtriranim podacima jako dobri 1 primjenjivi. Na pocetku se opet
vidi ista anomalija kao 1 kod jako perturbiranog pjeSaka, a do nje je doslo iz sli¢nih razloga,
zato Sto ¢e agresivni model pjesaka takoder u pocetku sve tocke ,,smjestati“ u vjerojatnost 1,
jer su mu tako namjeSteni pocetni parametri. Ali, tijekom ucenja, tocnost se po€inje mijenjati
isto kao 1 kod jako perturbiranog pjesSaka. Tijekom ove filtracije se ukupno zadrzalo 143 tocaka,
Sto je skoro sedam puta manje nego bez filtriranja. Ilustracija toaka koje su se zadrzale tijekom

filtracije bit ¢e prikazane na idu¢im grafovima (Slika 63, Slika 64, Slika 65, Slika 66 i Slika
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67). One ¢e ponovo biti obiljezene crnim krugom, a one koje nisu zadrzane u filtraciji

(odbacene), bit ¢e prikazane crnim krizi¢ima. Crveni kruziéi na grafu predstavljaju slucaj kada

pjesak prelazi (y = 1), a zeleni predstavljaju slucaj kada pjesak ne prelazi (y = 0).
Parametri modela:[-1.02 9.68 -1.66 0.362]

& Ped. cross vier. 10.9
O Brojfiltriranih to¢aka: 16

20

10.8

—_
[&)]

10.7

Projicirana brzina vozila [m/s]
o

-50 -40 -30 -20 -10 0
Projicirana udaljenost vozila [m]

Slika 63 Broj filtriranih to¢aka nakon 1. iteracije
Parametri modela:[-1.41 9.29 -1.93 -0.587]

& Ped. cross vier. 109
QO Broj filtriranih tocaka: 7

20

10.8

—_
()]

10.7

Projicirana brzina vozila [m/s]
o S

-50 -40 -30 -20 -10 0
Projicirana udaljenost vozila [m]

Slika 64 Broj filtriranih to¢aka nakon S. iteracije
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20 Parametri modela:[-2.07 8.62 -1.8 -0.612]

&> Ped. cross vier.
QO Brojfiltriranih togaka: 2

-
(&)

Projicirana brzina vozila [m/s]
o >

0
-50 -40 -30 -20 -10 0
Projicirana udaljenost vozila [m]
Slika 65 Broj filtriranih to¢aka nakon 10. iteracije
20 Parametri modela:[-2.67 8.02 -1.51 -0.514]

& Ped. cross vier.
O Broj filtriranih toaka: 4

-
(&)}

Projicirana brzina vozila [m/s]
o o

-50 -40 -30 -20 -10 0
Projicirana udaljenost vozila [m]

Slika 66 Broj filtriranih to¢aka nakon 15. iteracije

10.9

10.8

10.7

10.9

10.8

10.7
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Parametri modela:[-3.17 7.53 -1.32 -0.46]

&> Ped. cross vier. 109
QO Brojfiltriranih todaka: 6

20

10.8

—_
a

10.7

Projicirana brzina vozila [m/s]
o >

-50 -40 -30 -20 -10 0
Projicirana udaljenost vozila [m]
Slika 67 Broj filtriranih to¢aka nakon 20. iteracije
Proucavanjem grafova, ponovo se moze vidjeti da su to¢ke koje su uzete u obzir nakon
filtriranja upravo one koje se nalaze na grani¢nom dijelu vjerojatnosti prelaska pjeSaka (u
vrijednosti od 0.3 1 0.8). Iznimka je prvi graf na kojemu jo$ nisu dovoljno nauceni parametri
kako bi prikazali stvaran udio vjerojatnosti jer agresivni pjesak u pocetku reagira na nacin da
sve tocke smjesta u vrijednost prelaska. Isto tako, moze se vidjeti da povecanjem broja iteracija,
broj tocaka koje se zadrzavaju nakon filtriranja pada. Zapoceo je s 16, a nakon toga se kretao
oko 5 po iteraciji, sli¢no kao i kod jako perturbiranog pjesaka. Iz analize se moze zakljuciti da
se filtracijom postigao Zeljeni cilj, a to je da se $to viSe smanji broj podataka koje ¢e autonomno

vozilo koristiti prilikom voznje. Ti podaci ¢e biti samo oni koji nose najvrijednije informacije.
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5. INTEGRACIJA PREDIKCIJSKOG MODELA S POSTOJECOM
UPRAVLJACKOM STRATEGIJOM

Predstavljeni predikcijski model moze se integrirati u modul sustava koje je odgovoran za
sigurnu kontrolu brzine, opisan u [21]. Model organizacije strategije sigurne kontrole brzine

autonomnih vozila prikazan je na Slika 68.

( START: k = 0; 5(0) = s W (0) = o )

I
“S,=-10RS,=0 = —\(esﬁv

e <G>
_NO_"‘{D?O 7 Yjas

\ 4 \ 4 Yis ¢

Action 1 ?;tn;oprz:)z Action 3

ol
Ll D]
Y

ST o »[i—r]
Yes
A\ 415
END )

Slika 68 Organizacija strategije sigurne kontrole brzine [21]

Strategija se temelji na modelskom prediktivnom upravljanju (eng. MPC- Model
predictive control). Model je oblikovan na nacin da je rad vozila organiziran oko tri upravljacke
akcije, na slici oznaCene kao Action 1, Action 2 1 Action 3. Akcija 1 je aktivna kada pjeSaka
nema ili je ve¢ prosao pjesacki prijelaz, Akcija 3 se aktivira kada pjeSak odluci prijeci pjesSacki
prijelaz 1 ve¢ je na njemu te se koristi da se izbjegne sudar. Akcija 2 je najkriticnija i
najizazovnija za projektiranje. Aktivna je kada pjeSak prilazi pjeSackom prijelazu, nalazi se na
rubu, i tada nastupa nesigurnost s obzirom na njegovu odluku. Akcija 2 ima funkciju troska

koja se minimizira na sljede¢i nacin:
N3
N2 5,
Jactz2 = Js + Z [(vv,pr - vv(llk)) + wqa, (llk)] ) (26)
i=0

gdje Jacrz oznacCava funkciju troSka Akcije 2, v, ,, predstavlja preferiranu brzinu vozila, i
predstavlja vremenski korak horizonta predvidanja u odnosu na stvarni vremenski korak &, pa
tako v, (i|k) predstavlja brzinu vozila na predikcijskom horizontu, w, je tezinski faktor koji

,kaznjava“ velike iznose akceleracije a,,.
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Isto tako, sadrzi stohasticki ¢lan J:

] _ {pyield]Actl + pcross]Act3, ako J€ lyen > Lppd
s =

]Actlf ako je iv,en < ip,pd ' (27)

Js ovisi o odluci pjeSaka. Ako se pjeSak odluci podrediti py;e1q posljediCna ciljna funkcija je
funkcija troSka Akcije 1 J4.¢1, @ ako pjesak odluci prijeci p.ross, funkcija troska je ona Akcije
3 Jacts- Njihov zbroj (pyieiafact1 + Deross/aces,) predstavlja ocekivanje. Vremenski korak i, ¢,
predstavlja vrijeme ulaska vozila na pjeSacki prijelaz, a iy, ,4 vrijeme odluke pjeSaka (kada je
na rubu pjesSackog prijelaza). Upravo u sklopu upravljacke strategije Akcije 2 potrebno je
ukljuciti predstavljeni predikcijski model temeljen na logistickoj regresiji. On je u ovome
koraku vrlo relevantan jer su njegovi izlazi upravo vjerojatnosti koristene u jednadzbi (27),
Dyieta 1 DPeross- Te vjerojatnosti ovise o brzini i udaljenosti vozila u trenutku kada je pjeSak
dosao do ruba.

Na Slika 69 ilustrirani su mogu¢i scenariji koji se mogu dogoditi na vremenskom
horizontu i koji se u Akciji 2 uzimaju u obzir kroz (27). Naime, vozilo vozi do trenutka dolaska
pjesaka do ruba pjesackog prijelaza (trajektorije oznacene plavo), te u tom trenutku pjesak moze
odluciti prijeci ili stati. U slu€aju odluke o prelasku Akcija 3 se mora aktivirati kako bi se
kocenjem izbjegao sudar (trajektorije oznacene crveno). U suprotnom slucaju, ako pjeSak
odluci stati, vozilo se moze nastaviti gibati vodeno Akcijom 1 koja ga polako priblizava pred-
definiranoj Zeljenoj brzini (u ovom primjeru postavljena na 7.5 m/s). Kako je 1 navedeno,
vjerojatnost ovih dviju odluka koje se koriste u (27) vozilo dobiva od predikcijskog modela (za
viSe detalja v. [21]). Stoga je za brzinu izvodenja optimizacijskog algoritma od znacajne

vaznosti racunalna efikasnost predikcijskog modela.
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Slika 69 Ilustracija potencijalnih scenarija preko vremenskog horizonta u ovisnosti o pjeSakovoj

odluci [28]
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6. ZAKLJUCAK

U sklopu ovog diplomskog rada analiziran je raCunalno efikasan predikcijski model
ponasanja pjesaka u blizini pjeSackih prijelaza bez semafora temeljen na binarnoj logisti¢koj
regresiji. PredloZena je metoda stohastickog filtriranja podataka interakcije vozila i pjesaka, s
ciljem probira samo informativnijih podataka koji mogu doprinijeti poboljSanju tocnosti
predikcijskog modela. Predikcijski model te spomenuta metoda filtriranja ispitani su na
simulacijskim podacima. Pokazano je da je u prosjeku potrebno od 250 do 600 tocaka za
konvergenciju modela kad se ne koristi filtracija podataka. U slucaju filtracije podataka
potreban broj podataka 1 iteracija znacajno opada i krece se oko vrijednosti od 150 to¢aka. Na
kraju je opisana primjena analiziranog predikcijskog modela u sklopu postojeée upravljacke
strategije autonomnog vozila.

Potencijalna nadopuna ovoga diplomskog rada bila bi upravo integracija predstavljenog
predikcijskog modela u postoje¢u upravljacku strategiju. Takoder, mogli bi se razmotriti i

kompliciraniji slucajevi, kada se pjesak ne kre¢e konstantnom ve¢ promjenjivom brzinom, $to

.....
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