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TARTALMI OSSZEFOGLALO

Az alabbi TDK dolgozat egy kamera alapti autovezetést tamogatd rendszer
tovabbfejlesztését mutatja be, mely el6z6 kutato munkam targyat képezte. A rendszer egy
Raspberry Pl 4B egykartyas szamitogépen futott, a program szamitogépes latas altal képes
érzékelni a gyalogosokat, a gyalogatkelohelyeket, illetve az elsébbségadasra felszolit6 KRESZ
tablakat, majd a felismerést kovetden figyelmeztetd jelzést kiild a gépjarmiivezetd szdmara,

értesitve Gt elsObbségadasi kotelezettségérol.

A dolgozatom elsO felében bemutatom napjaink legnépszeriibb autovezetést tamogatd
rendszereit, ezek fejlodését, miikodési elvét, majd a késébbiekben ismertetem a szamitogépes
latas alapjait, illetve, hogy milyen folyamatok sziikségesek ahhoz, hogy a szamitdégépek

értelmezzE€k a képek kontextusait €s felismerjék a targyakat.

Dolgozatom masodik felében szemléltetem a rendszerem miikodési elvét, illetve
bemutatom kutatasi témam soran elért eredményeket, ravilagitok a tesztelések soran felmeriil6
problémakra és kisérleteket teszek ezeknek a problémaknak a minimalizalasara, optimalizalom

a rendszerem mukodését.



BEVEZETES

Napjainkban az autd, mint kozlekedési eszkoz egyre nagyobb teret hodit, egy emberi
alapsziikségletté valt. Evrél évre egyre tobb autd keriil forgalomba, mely a kozutak
zsufoltsagdhoz ¢és a kozuti balesetek szamanak megndvekedéséhez vezet. Tovabba a vezetés,
mint mindennapi tevékenységiink, egy elég dsszetett feladat, nagy mennyiségii interakcidval az
auto €s a gépjarmuvezetd kozott. Figyelmiinket az dllanddan valtozo forgalom mellett, a tiikrok,
a miuszerfal, illetve a periféridsan torténd eseményekre parhuzamosan kell 0sszpontositsuk,
emellett elére kell gondolkozzunk, kiszamolva partnereink viselkedését, majd dontéseket
hozni, mindezt nagyon gyorsan, kevés id6 alatt. Emellett a vezetési kdrnyezet bizonytalansaga
(rossz latasi viszonyok, csuszos utfeliilet) tovabb noveli a vezetés veszélyességi faktorat.
Réadasul, ha a gépjarmiivezetd a figyelmét még megosztja olyan masodlagos feladatokkal, mint
példaul a beszélgetés vagy a kényelmi beallitasok elvégzése, jelentdsen megnd a baleset

bekdvetkeztének kockazata.

TDK dolgozatom célja egy olyan szamitogépes latason alapuld autdovezetést tamogato
rendszer fejlesztése, mely valds idében, varosi tempoban haladva, egy fedélzeti kamera
segitségével, legalabb 90%-o0s pontossaggal, az emberi reakci6idot felilmuld sebességgel,
képes érzékelni a gyalogosokat, a gyalogatkelohelyeket, illetve az elsébbségadasra felszolitd
KRESZ tablakat. A rendszer a felismerés utdn vizudlis alapu figyelmeztetést jelenit a
gépjarmiivezetd szamara, értesitve 6t elsébbségadasi kotelezettségérdl. Egy ilyen biztonsagi
funkcioval minimalizdlhaté lenne az emberi figyelmetlenségbdl adodd gazolasos ¢és
elsébbségadas elmulasztasabol szarmazd balesetek megtorténési valdsziniisége, tovabba Oridsi

segitséget nyujtana a soférnek nehezebb latasi viszonyok kozott a tdjékozodasban.

Dolgozatom tovabbi részében megismerkedhetiink napjaink legmodernebb
vezetéstdmogatd rendszereivel, tovabba megtapasztalhatjuk, hogy milyen folyamatok
sziikségesek ahhoz, hogy a gépek felismerjék az embereket és a kozuti jelzéseket.
Szemrevételezhetjilk az emberi agy és a szamitégépek agya kozotti hasonldsagokat é€s
ismertetem a mesterséges neuralis halozatok miikodési elvét. Megvilagitom a feladatom
megvalositasa kozben felmeriilé akadalyokat és ezeknek a probléméaknak a minimalizalasara

szolgéalo modszereket.



1. AUTOVEZETEST TAMOGATO RENDSZEREK

1.1. MIERT VAN SZUKSEG RAJUK?
Az Egészségiigyi Vilagszervezet (WHO) 2018-as jelentése szerint évente koriilbeliil
1,35 milli6 ember hal meg kozlekedési balesetek kovetkeztében, ez naponta kozel 3700
halalesetet jelent. Tovabba évente tobb tizmillid6 ember sériill meg, melyek koziil rengetegen
¢letet megvaltoztatd, hosszan tartd karosodast szenvednek. A jelentés egyik legszomorubb

statisztikaja, hogy a balesetek leggyakoribb aldozatai az 5-29 év kozotti emberek [1].

Ebbdl kifolyolag egyre tobb kutatds zajlik a vezetést timogatd rendszerek és 6nvezetd
jarmiivek fejlesztésével kapcsolatban. Az autdgyartd cégek mostmar inkdbb az aktiv biztonsagi
rendszerek fejlesztésére 0sszpontositanak a passzivak helyett. A passziv biztonsagi rendszerek,
mint példaul a biztonsagi Ov, 1égzsak, parnazott miiszerfal vagy a gépjarmi szerkezete,
védelmet nyUjtanak {itk6zés esetén. Az aktiv biztonsdgi rendszerek célja, hogy a
gépjarmiivezetd eleve elkeriilje a baleseteket. Mivel a legtobb kozuti baleset emberi hiba miatt
kovetkezik be, igy a nehéz vagy ismétlddé miiveletek automatizaldsaval csokkenthetd az
emberi figyelmetlenségbdl eredd balesetek szama. Ide sorolhatok a kiilonféle autovezetést
tdmogato rendszerek (ADAS — Advanced Driving Assistance System), melyek célja, mint

ahogy a neve is mutatja, a gépjarmiivezet6 segitése. [2] [3].
1.2. PELDAK VEZETESTAMOGATO RENDSZEREKRE

1.2.1. ADAPTIV SEBESSEGTARTO AUTOMATIKA
Az ACC (Adaptive Cruise Control) képes automatikusan bedllitani a jarmii sebességét az
aktualis forgalmi helyzetekhez, korlatozasokhoz viszonyitva. Tovabba biztonsagos kovetési
tavolsagot nyujt az eldttiink halado gépjarmiitél. Figyelmeztetd jelzést szolgaltat, ha fennall az

itk6zés veszélye, amennyiben nem reagal idOben a gépjarmiivezetd, a rendszer

kozbeavatkozik. [4]

1.2.2. HOLTTER FELDERITES
A BSD (Blind Spot Detection) érzékeli a jarmii mellett, illetve mogott, a holttérben levo

jarmiiveket a visszapillantotiikrokbe beépitett szenzorok segitségével. [4]



1.2.3. PARKOLASI ASSZISZTENS
Az autd koré felszerelt ultrahang szenzorok altal egy olyan széles detektaldsi zéna van
kialakitva, mint maga a jarmi. Az <¢érzékelok altal szolgaltatott jelek fiiggvényében
hangjelzéseket (,,beep-beep”) szolgaltat a rendszer a gépjarmiivezetd szadmara, mely
frekvencidja folyamatosan ndvekszik, ha az autd6 egyre kozelebb keriil az akadalyhoz.
Amennyiben a gépjarmii rendelkezik ,,6nparkold” asszisztenssel, az autd magatol is képes

beparkolni a sof6r beavatkozasa nélkiil. [4]

1.2.4. SAVELHAGYASRA FIGYELMEZTETO RENDSZER
Az LWDS (Lane Departure Warning System) kamera segitségével figyeli a forgalmi sav két
sz¢1ét hatarold szaggatott vagy folytonos fehér felfestéseket, mikozben folyamatosan ellendrzi,
hogy az aut6 hossztengelye parhuzamos-e velilk. Amennyiben azt érzékeli, hogy a gépjarmii
elhagyni késziil a sévot, anélkiil, hogy a sof6r jelezte volna erre vald szandékat (irdnyjelzd
hasznalataval), hang alapu jelzéssel, illetve a kormany vagy az iilés megrezegtetésével

figyelmezteti a gépjarmiivezet6t. [4]

1.2.5. VESZFEK ASSZISZTENS
Az EBA (Emergency Break Assist) az auto eliils6 részén talalhaté érzékeldkkel (radar, LIDAR)
kommunikdl. Ha az {itk6zés veszélye fenndll, elészor figyelmezteti a gépjarmiivezetot,
amennyiben az nem reagal idoben, automatikusan bekapcsol a fékrendszer és megprobalja

megallitani az autot még az iitkdzés elétt. [4]

1.2.6. BEEPITETT TABLAFELISMERO RENDSZER
Az RSA (Road Sign Assist) kamera segitségével felismeri a KRESZ tablak jelzéseit és
megjeleniti ezeket a kijelzOn vagy a szélvédore vetitve segit minket abban, hogy egyetlen tablat
se hagyjunk figyelmen kiviil. A rendszer hang- és fényjelzéssel figyelmezteti a sofért, ha nem

veszi figyelembe a korlatozasokat. [4]

1.3.  SZENZOROK

Az ADAS tobb forrasbol szarmazo bemend jelekre tdmaszkodik, mint példaul
ultrahangos érzékeldk, kamerak, radarok és 1ézeres tdvolsagmérdk, melyek adatokat gytijtenek
a kozuti kornyezetrdl, majd egyetlen vagy tobb informdacidforrasként eljuttatja Oket a
feldolgozo egységhez. A biztonsagi funkcidkat Gigy tervezték, hogy figyelmeztesse a sofdrt a

potencialis veszélyekre. Bizonyos esetekben, ha a gépjarmiivezetdé nem reagal idoben a



figyelmeztetdjelzésre, a rendszer atveszi az autd iranyitasat, ezzel elkeriilve az litkozést. Az

ADAS-ban leggyakrabban hasznalt szenzorok az alabbiak [4] [5]:

1.3.1. ULTRAHANG SZENZOR
A gépkocsi 10kharitojaba vannak beépitve, melyek miikddéskor az ultrahang-frekvencia
tartomanyba es0 hullamokat bocsatanak ki, majd az akadalyokrol visszaver6dd hullamokbol
allapitjak meg annak autonktol valo tavolsagat. Segitségével érzékelhetjiik a gépkocsink mogott
levd, esetleg nem is lathatd akadalyokat (pl. magas jardaszegély, kivagott fatorzs, kisgyerek).

Parkolast segité rendszerekben, illetve automataparkolo asszisztensekben hasznaljak 6ket [2]

[4]

1.3.2. RADARERZEKELOK
A radarszenzor mikrohulldmokat bocsajt ki (80 GHz frekvencidig), melyek visszaverddési ideje
adja meg a tavolsagot koztiink és az eldttiink levd akadalytol. Ezek az érzékeldk képesek
érzékelni a tavolsdgot és a mozgd targyak relativ sebességét a beérkezd hulldmok
frekvencidinak valtozasanak mérése altal (Doppler effektus). Sebességtarté automatikaban
(ACC), 1tkozés figyelmeztetd rendszerekben, illetve vészfékasszisztens (EBA)
berendezésekben eldszeretettel hasznaljak Oket. A radar alapi rendszer miikodését nem
befolyasolja az esd €s a kdd, viszont megzavarhatjak a hidak, fak, oszlopok, korlatok feliiletérdl

visszaver6do jelek, tovabba jelvesztést is szenvedhet a tobbszords visszaverddések miatt. [2]

[4]

1.3.3. LEZERES TAVOLSAGMEROK
Miikddési elviik legjobban a radarok mitkodési elvével hasonlithatd dssze, viszont ez esetben a
kibocsatott és fogadott elektromagneses sugarzasnak (infravords) magasabb a frekvenciaja. A
LIDAR (Light Detection And Ranging) érzékeld egy 1ézerdioda altal infravords jeleket allit
eld, melynek visszaverddését egy fotodioda érzékeli. A visszatiikr6z6do sugarak intenzitasabol,
a faziseltolasbol, az impulzus szélességébdl és az oda-vissza Ut megtételéhez sziikséges
iddtartamabol nyerjiik ki a targyak észleléséhez sziikséges informdaciokat. Eldnye, hogy
rendkiviil pontos térbeli felbontas (0.1°) érhetd el vele, idealis 1atasi viszonyok kozdtt a LIDAR

rendszerek a legjobbak, viszont az id6jaras megvaltozasaval mar megbizhatatlanna valnak [2]

[4].



1.3.4. KAMERA ALAPU ERZEKELOK

A kamerdk a targyfelismerés elengedhetetlen eszkdzei, ellatjdk a rendszert bemeneti adatokkal,
melyek az utoémunkalatok (post processing) soran értelmes informaciokka alakulnak at,
lehetdvé téve, hogy a mesterséges intelligencia segitségével olyan objektumokat észlelhessiink,
mint példaul egyéb jarmiivek, gyalogosok, illetve KRESZ tabldk. A kamerdk pontosan meg
tudjak mérni a szdgeket, igy példaul meghatirozhato, ha egy kozeledd jarmii valdsziniileg
kanyarodni fog. Ugyanakkor ahol lathatdéak a savjelzések, egy savtartd segédberendezés
megvalositasa is lehetséges [2] [4].

B RADAR sensor
Audio assistance
Reverse info

@ Ultrasonic sensors
Parking assist \
Parking systems

M Long range RADAR
Audio assistancet
Obstacle detection
ACC Stop & Go

@ Front cameras
Vehicle detection
Collision avoidance
Sign reading

[ Side and inside cameras
Blind spot assist
Lane change assist
Driver behaviour monitoring

M Infrared cameras
Pedestrian detection
Night vision

1. abra: Vezetéstamogato rendszerekben hasznalt szenzorok tipusai [2]

A fentebb emlitett érzékeldk mindegyikének megvan az erdssége és a korlatja. Egy
Osszetettebb feladathoz nem elegendd egyetlen szenzor hasznalata, ezek kiilonb6zd mértékii
pontatlansadga és korlatozott miikddési tartomanya miatt, ezért tobb érzékeld szinergikus
hasznalataval (MSDF - Multi Sensor Data Fusion) az egyes szenzorok hatranyaibodl

(pontatlanséag, korlatozott mitkddési tartomany, zavaré tényezdok) adodo hibak kikiiszobolhetdk

[6]

1.4. OSSZETETT ADATFORRASBOL VALO JELFELDOLGOZAS
Az Osszetett adatforrasbol vald jelfeldolgozas (MSDF — Multi Sensor Data Fusion)
komplex ismereteket igényel az irdnyitas- és szabalyozastechnikdban, a jelfeldolgozasban, a
mesterséges intelligenciaban, a valosziniiségszamitasban és a statisztikaban. Az MSDF el6nyei
kozé sorolhatd a redundancia, az informéciok kiegészitd jellege, illetve ezek iddszertisége. A

redundans informaciok csokkentik a rendszer bizonytalansagat, ezzel egyidében megnovelve
6



annak pontossagat. A tobb érzékelobdl szarmazo kiegészitd informaciok egyiittes feldolgozasa
lehetdvé teszi a kornyezet olyan paramétereinek vizsgalatat, mely lehetetlen lenne az érzékeldk
kiilon-kiilon vald hasznélataval. Tovabba tobb szenzor haszndlata megndveli a rendszer
biztonsagat egy érzékeld meghibasodasa esetén. Az MSDF végsd célja biztonsagi zondk
kialakitasa a jarmi koriil a kiilonb6z6 szenzorok egy rendszerbe vald beagyazasaval (2. abra).
[3] [6]

D Laser . Radar

D Camera ﬁ Ultrasound

2. abra: Az érzékel6k elhelyezése teljes lefedettséggel a jarmii koriil [2]

A vesz€ly tipusatol és jellegétdl fiiggden fogja a biztonsagi rendszer informadlni,
figyelmeztetni a gépjarmiivezetdt, vagy aktivan kozbeavatkozni a balesetek elkeriilése vagy
annak lehetséges kovetkezményeinek enyhitése érdekében. Az ADAS vezetéstamogatd

rendszerek négy fo rétegbdl tevodnek Ossze (3. abra):

» Szenzor réteg (Sensor Array): beépitett kornyezetfigyel6 szenzorokbol (radar, LIDAR,
ultrahang, kamera), sofor allapotat figyelo érzékelokbdl, illetve a jarmii dinamikajat
monitorizald szenzorokbdl (sebesség, gyorsulds, kormanyszog) all.

» Detektalo réteg (Perception Layer): Célja a gépjarmii koriili kornyezet redlis abrazolasa,
az akadalyok ¢és gyalogosok érzékelése, a sav és utjelzd tablak észlelése, a sofor
éberségének ¢s almossdganak monitorizalasa, tovdbba a jarmii dinamikus

viselkedésének vizsgalata az el6z6 rétegben talalhatd szenzorok egylittes hasznalataval.



» Dontéshozo réteg (Decision Making Layer): A kozlekedési szituaciok alapjan és az
el6z6 réteg kimenetétodl fiiggden dontést hoz, hogy milyen rendszer 1€pjen érvénybe, ha
a baleset kockazatanak esélye megnd.

» Beavatkozo réteg (Action Layer): Két {6 részbdl all: HMI (Human Machine Interface),
illetve aktuatorok. Ez a réteg felelds a megfeleld figyelmeztetd vagy beavatkozo
miveletek kivitelezéséért. Az informaciokozlés, a javaslatok, illetve a riasztasok egy
HCI-n (Human-Computer Interaction) keresztiil valésulnak meg. Amennyiben a
gépjarmiivezetd nem reagdl iddben a veszélyre, megtorténik a beavatkozas

(gazadas/elvétek, vészfékezés, kormanyzas). [3]

Szenzor réteg Detektalo réteg Dontéshozo réteg Beavatkozo réteg
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3. abra: Az ADAS rendszerek felépitése Osszetett adatforrasok alapjan (sajat forditas) [3]

1.5. VEZETESTAMOGATO RENDSZEREK FEJLESZTESEVEL KAPCSOLATOS

KUTATASOK
A kozutak megnovekedett zsafoltsaganak és a mai rohané vilagnak koszonhetéen egyre
gyakoribba valtak a kozati balesetek. Viszont, a folyamatosan fejl6d6 technoldgia jobbnal jobb
lehetségeket nyujt a kutatok szamara. Ezaltal egyre tobb tanulmany zajlik a vezetéstamogato
rendszerek fejlesztésével kapcsolatban. Az alabbiakban szeretnék bemutatni par ilyen jellegti

kutatast.

Amit Choksi fejlesztése olyan rendszert mutat be, mely képfeldolgozo algoritmusok

segitségével segiti a gépjarmiivezetét a megfelelden felfestett és kitdblazott ttvonalakon. A
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kamera érzékeli a savokat, tovabba van egy szervomotor, amely a kormanykerék vezérlésére
szolgal annak érdekében, hogy az autét a sajat savjaban tartsa. A képfeldolgozo kod OpenCV-
ben irdédott és egy Raspberry Pl egykartyas szamitogépen fut, mely a kormanykerék

vezérléséért felelOs, a kamera altal szolgaltatott bemendjelek alapjan. [7]

Luis Barba-Guaman és tarsai tanulmanyukban egy gyalogos- és gépjarmiifelismerd
alkalmazast fejlesztenek ki, mely egy dedialt GPU-val rendelkez6 beagyazott rendszeren, egy
NVIDIA Jetson Nano-n fut. Az objektumfelismerés mély neuralis halok altal valosul meg. A
kutatasban 6t kiillonbozd eldtanitott halot hasznalnak: PedNet, MultiPed, SSD-MobileNet v1 és
v2, illetve SSD-Inception v2. A felsorolt neuralis halokat 6sszesen 7150 db képen tesztelték,
gyalogosfelismerésre a PedNet és MultiPed modellek nyutjtottak a legjobb pontossagot, mig
gépjarmiidetektalasra az SSD-MobileNet v2 és az SSD-Inception-v2 halo. [8]

A szamitdgépes latason alapuld vezetéstamogato rendszerek egyik legnagyobb kihivasa
a dinamikusan valtozo latasi koriilmények kezelése. Koray Ozcan és tarsai olyan algoritmuson
dolgoznak, mely képes érzékelni kamerakép alapjan az utburkolat allapotét és az éppen aktudlis
iddjarast. A latasi viszony érzékelése egyedi betanitott neuralis halo altal valosul meg. Ehhez,
tobb ezer képet készitettek az utakon, melyek a neurdlis halo (VGG16) tanitdo adathalmazat
képezik. A betanitas utan a modell harom féle latasi koriilményt képes érzékeli: szaraz, nedves

és havas. [9]

Egyre tobb tanulmany zajlik az intelligens feliigyeleti rendszerek fejlesztésében is. llyen
példaul a faradtsag-, éberségfigyel6 rendszer. A mai vilagban sokkal tobb almos sofér vezet,
mint ahogy gondolnank. Ezen kiviil a mai tarsadalomban a szallitas, a fuvarozas, mind
nélkiilozhetetlen logisztikai folyamat, melyek minden napi életiink részét képezik. Azok a
személyek, akiknek ez a megélhetésiik, naponta tobb orat vezetnek és meg kell kiizdeniiik a
faradtsaggal. Sajnos rengeteg baleset tulajdonithaté a soforok figyelmetlenségének, melyet a
kialvatlansag eredményez. V. Sanjay Kumar és tarsai kutatasukban olyan rendszer
fejlesztésével foglalkoznak, mely egyszerre harom, egymassal Gsszekapcsolt modulbol all:
gépjarmiivezetd faradtsagészlelése, alkoholtartalom érzékelés ¢és baleset detektalas. A
rendszerben a faradtsagérzékelés szamitogépes latas altal van detektalva, mely az almossag
jeleire iranyul, mint példaul az asitas, gyakori pislogas vagy a fejrazas. A masodik modul, az
alkoholtartalom-érzékel6 mechanizmus, az elektrokémia fogalmain alapul. A gazérzékeld
(MQ3) belsejében 1évo elektrodan, alkoholgazmolekulak hatasara, elektrokémiai reakcidé megy
végbe, mely eredményeként fesziiltség keletkezik és informacioként keril kikiildésre a
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rendszerben hasznalt Raspberry PI szamitogépnek. Az utols6 modul a piezoelektromos
koncepcion alapszik. Amikor egy auto balesetet szenved, azt hatalmas mechanikai energia éri,
melyet a prototipus piezoelektromos érzékelGje elektromos energiava alakit at. ElGallitja a
sziikséges fesziiltséget, majd tovabbitja a Raspberry PI miniszamitogépnek. Legvégiil, ez a
rendszer loT alapu, ezaltal képes értesiteni a kijelolt személyeket GSM modulon keresztiil

internetes hivas és tizenet altal. [10]

Ahmad Aljaafreh kutatomunkajaban egy olyan rendszeren dolgozik, mely a
gépjarmiivezetd fizioldgiai és pszichologiai allapotdt monitorizalja szamitdégépes latas ¢€s
neuralis halo segitségével. Az algoritmus a jarmiiben 1évé kameran keresztiil folyamatosan
figyelemmel kiséri a sofér tevékenységét, hogy észlelje a rendellenes vezetési magatartast,
illetve kisziirje azokat a pillanatokat, amikor a gépjarmiivezeté figyelmét eltereli valami az
uttestrol. Ehhez a sof6r fejpozat és a szemének forgasi vektorat vizsgalja az alkalmazott ESN
(Echo State Network) neuralis halo, mely egy NVIDIA Jetson Nano-n fut. A rendszer 98%-0s

pontossaggal képes kiszlirni a gépjarmiivezetd gyanus, szokatlan viselkedéseit. [11]

A fentebb emlitett kutatomunkak mindegyike a szamitogépes latason alapszik.
Dolgozatom tovabbi részében szeretném roviden ismertetni ezt a technikat, mely lehetévé tette

a mai vilagban hasznalt intelligens rendszerek kifejlesztését.
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2. SZAMITOGEPES LATAS MELYTANULASSAL

A szamitogépes latds az emberi l14tds azon szerepeit valositja meg, melyek a retindra
vetitett kép elemzését végzik. Ezek a funkcidk elsdsorban a képi tartalom értelmezésére
iranyulnak, mint példaul: a latott kép alapjan az objektumok 3D alakjara vald kovetkeztetés
(feliilet rekonstrukcio), a targyak térbeli elhelyezkedése, egymashoz vald viszonya (mélységi

informacio kinyerése), illetve a mozgas érzékelése és a mozgd objektumok kovetése [12].

Ez a technologia fontos szerepet jatszik az arcfelismerd alkalmazéasokban, a
szamitogépek felismerik a képeken lathatd arcok vonasait, egy eldzetesen definidlt arc profil
adatbazis alapjan. Ugyanakkor a szamitdégépes latasnak koszonhetden értik meg az dnvezetd
autok a kornyezetiiket. Az autdkba felszerelt kamerdk kiilonbozd szogekbdl készitenek
videofelvételeket az autd koriil, majd tovabbitjak a feldolgozd egységbe, mely valos idében
feldolgozza a képeket a KRESZ tablak felismeréséhez, illetve mas forgalmi résztvevok (autok,
biciklisek, gyalogosok) azonositasahoz. Tovabba a gép latas nagyon hasznalatos az
egészségiigy teriiletén is, segitségével észlelhetk a daganatos elvaltozasok a bérképeken, vagy
felfedezhetdk egy paciens tiinetei a rontgenfelvétel, vagy MRI vizsgalat alapjan. A fentebb

megemlitett alkalmazasi teriiletek mindegyike mélyrehat6 tanulast igényel. [13]

A digitalis berendezések segitségével, olyan részletességgel rogzithetiink képeket,
melyek messze meghaladjak a sajat latasrendszeriinket, ugyanakkor a szamitogépek nagyon
nagy pontossaggal felismerik a szinek kozti kiilonbséget. Viszont a képek tartalmainak
értelmezése ¢és a rajtuk talalhato targyak kozotti kapcsolat megértése mar egy olyan probléma,

mellyel évtizedek ota kiiszkddnek a szamitogépek. [13]

A mesterséges intelligencia megjelenésének és folyamatos fejlédésének kdszonhetden,
mély tanulési folyamatok és neuralis halozatok altal, a szamitogépes latas az utobbi években
nagy ugrast ért el. Jelenleg a mély tanulés altal a szdmitogépes latds meghaladja az emberi

teljesitményt a képalkoto osztalyozasban. [13]

2.1. MESTERSEGES INTELLIGENCIA

Ahhoz, hogy megértsiik a mélytanulast, sziikségiink van arra, hogy megértsiik a
mesterséges intelligencia alapjait. Az MI az egyik legmodernebb tudomanyteriilet. Az
elnevezés 1956-ban sziiletett meg. Az MI napjainkban az olyan altalanos rendeltetésii
tertiletektdl, mint a 14tas, beszéd €s a tanulas, egészen olyan specifikus feladatokig, mint példaul

a matematikai tételbizonyitas, vagy az orvosi diagndzis, a legkiilonb6zdébb részteriiletek oridsi
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valasztékat foglalja magéaba. A mesterséges intelligencia relevans az értelmes emberi cselekvés
minden teriiletén, mivel az intellektudlis képességeket igényld feladatokat rendszerezi, illetve

automatizalja. [14]

Alan Turing szerint a szamitogépnek az alabbi képességekkel kell rendelkeznie, hogy

az intelligensnek mondhat6 legyen:

» természetes nyelvfeldolgozas: a sikeres angol, vagy barmilyen mas emberi nyelvii
parbeszéd teljesitéséhez

» tudasreprezentacid: az ismert vagy hallott informaciok tarolasa

» automatizalt kovetkeztetés: a tarolt informaciokat kérdések megvalaszolasara, illetve j
kovetkeztetések levonasara lehessen hasznalni

» gépi tanuldsra: az ) koriilményekhez valé adaptalashoz, tovabba a kiilonbozo
mintazatok detektalasara

» gépi latasra: a targyak érzékeléséhez

» robotikara: a targyak mozgatasahoz [14]

2.2. GEPI TANULAS

A mesterséges intelligencidval rendelkezd rendszerek képesek kell legyenek 6nalloan a
tudds megszerzésére nyers adatok alapjan, tovabba tudniuk kell altaldnositani, ismeretlen
adatokrol kovetkeztetéseket levonni, osztdlyozni vagy akéar eldre jelezni kiilonb6zd
algoritmusok segitségével. Ezt a képességet nevezziik gépi tanuldsnak (machine learning), mely
a mesterséges intelligencia egy részét képezi. A mindennapi életiink részét képezi, jelen van az
automatikus ajanlasokban (pl. Google keresémotor, Facebook képeken arcfelismerés, Netflix-
es filmajanld). A gépi tanulas tette lehetdvé a szamitogépek szamdra a valds problémak
megoldasat és a szubjektivnek tlind dontések meghozatalat. Egy szimpla gépi tanulo
algoritmus, pl. a logisztikus regresszid képes eldonteni, hogy a sziilés soran ajanlott-e a

csaszarmetszés, a “naive Bayes” pedig képes elszeparalni a spam-eket az emailoktol. [15]

Ezeknek az algoritmusoknak a teljesitménye nagymértékben fiigg az adatok
abrazolasatol. Példaul a logisztikus regresszid soran a mesterséges intelligencia nem vizsgalja
meg kozvetlen modon a beteget, hanem az orvos éltal megadott relevans informaciok alapjéan,
mely belekeriil a beteg abrazolasaba, az algoritmus megtanulja, hogy az egyes informacidk
milyen Osszefiiggésben vannak a lehetséges kimenetelekkel. Viszont, ha a logisztikus

regresszid egy MRI vizsgalat eredményeit kapja meg, mely szdmos mellékes informaciot is
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tartalmaz, akkor a rendszer nem tud hasznos eldrejelzést tenni a sziilés kozbeni

komplikaciokkal kapcsolatban. [15]

A gépi tanulasnal fontos, hogy kategorizaljuk az adatokat annak érdekében, hogy egy
strukturalt adatbazist hozzunk létre. Ugyanugy, mint ahogy a konyvtarban hamarabb
megtalalunk egy adott konyvet, ha azok rendszerezve vannak, ugyanugy a szdmitastechnikaban
is az olyan miuveletek, mint példaul egy adathalmazban valé keresés, exponencialisan
gyorsabban végrehajthatd, ha a gyljteményilink megfeleléen strukturalt és indexelt. Arab
szamokkal sokkal kdnnyebben tudnak az emberek miiveleteket végezni, viszont romai
szamokkal ez mar sokkal iddigényesebb lenne. Az aldbbiakbdl arra kovetkeztethetiink, hogy a
gépi tanulasok eredményeire Oriasi hatassal van az abrazolasi mod megvalasztasa tovabba, ha

a kimenet nem megfelelé szamunkra, akkor emberi beavatkozas sziikséges. [15]

2.3. MELYTANULAS
Mind a gépi, mind a mélytanulds az MI alcsoportja, viszont a mélytanulas a gépi tanulas
egy specidlis része, melyet az emberi agy struktiraja inspiralt. A szamitogépek neurdlis
halozatokat hasznalnak a tanulashoz, akarcsak az emberi agy. A folyamat 1ényege, hogy ezeket

a mesterséges neuralis halozatokat allitsuk be ugy, hogy hasznos reprezentacidkat allithassunk

el6 veliik. [16]

A mély tanulasi halézatok mar nem igényelnek emberi beavatkozast, nincs sziikség egy
programozora, aki megmondja, mit tegyen a rendszer az adatokkal, mivel az ideghal6zatok
egymasba agyazott rétegjein keresztiil torténik az adatvitel, a szamitdogép gy elemezi az
adatokat strukturdban, mint az emberek, illetve a sajat hibaibol tanul. A mélytanulas egy olyan
szamitogépes tanulasi technika, amely megtanitja a gépeknek azt, ami nekiink 0sztonds, azaz
példakbol tanulni. Ez a technoldgia all az onvezetd jarmiivek mogott, mely lehetdve teszi
szamukra, hogy felismerjék a KRESZ tablakat és megkiilonboztessék a gyalogosokat a tobbi
targyaktol. Tovabba kulcsfontossagu szerepet jatszik még a hangvezérlésre képes eszkdzokben,
mint példaul a telefon. A mélytanulas segitségével olyan eredményeket érhetiink el, amelyek
ezelott lehetetlenek voltak, viszont mégis csak napjainkban lett elterjedt. Ennek két £6 oka van.
Az els6 ok az, hogy nagy mennyiségli adatot igényel. Példaul az 6nvezetd autdk fejlesztéséhez
tobb millio képre és tobb ezer oranyi felvételre van sziikség. Tovabba jelentds szamitasi
teljesitményt igényel. A nagy teljesitményli GPU-k parhuzamos architekturaval rendelkeznek,

amely hatékony a mélytanulashoz. [15] [16]
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2.4. HOGYAN DOLGOZZA FEL AZ INFORMACIOT AZ EMBERI AGY?

Az emberi agy idegsejtekbdl épiil fel, melyek 0sszekapcsolddva haldzatokat alkotnak,
amelyek felelosek az informacid tovabbitasaért, tovabba annak feldolgozasaért. Minden
idegsejt rendelkezik egy sejttesttel, amely egy sejtmagot tartalmaz. A sejttestbdl agazik el
néhany dendritnek nevezett és egy hosszi axonnak nevezett szal (idegrostok). A dendritek
veszik fel az informacidt €s eliranyitjak a sejttestbe, ahonnan pedig az axonok tovabbitjak az
ingeriileteket. Egy neuron 10-10 000 mas neuronnal van kapcsolatban a szinapszisokon
keresztiil. Azt a helyet ahol két idegsejt szorosan kapcsolddik egymashoz, szinapszisnak
nevezziik. Egy Osszetett elektrokémiai reakci6 altal a jelek neuronr6l neuronra tovabbitodnak.
A jelek rovid tavon az agy aktivitasat szabalyozzak, hosszi tavon pedig befolyasoljak az
idegsejtek helyzetét és kapcsolasi rendszeriiket. Ugy tartottak a kutatok, hogy ez képezi az agyi
tanulés alapjat, ezért a mesterséges intelligencia korai szakaszaban ilyen mesterséges neuralis

halozatok kialakitasat céloztak meg. [14]

2.5. MESTERSEGES NEURALIS HALOZATOK
A szamitdégépes programok altaldban meghatarozott utasitdsok sorozata, melyek a
programozoé parancsainak megfelelden hajtodnak végre. Viszont, ha a programozé nem tudja,
hogyan oldjon meg egy adott problémat, akkor a program megoldoképessége korlatozott lesz.
A mesterséges neuralis halézat az emberi agyhoz hasonlit, példdkon ¢és tapasztalatokon
keresztiil tanul, nem elére meghatarozott parancsokbol. Ezéltal a szdmitogépek képesek
megoldani az olyan problémakat melyeket nagyon nehéz lenne leprogramozni, mint példaul

minta-, targyfelismerés, vagy adatok osztalyozasa. [17] [18]

A mélytanulasi modell 1ényeges példdja az eldrecsatolt mély haldzat, vagy méasnéven
tobbrétegli halézat (MLP — multilayer perception), mely tulajdonképpen a legismertebb
mesterséges neuralis halozat. Ezt tobb rétegbe szervez6dott neuronok épitik fel, melyek a
rétegen beliil nincsenek Osszekdtve, viszont két egymds melletti réteg minden neuronja
kapcsolatban all egymassal (4. dbra). Minimum harom rétegbdl épiil fel ez a halézat: egy
bemeneti-, egy vagy tobb rejtett- és egy kimeneti réteg. Az MLP egy matematikai fliggvény,
melyben a neuronok (csomopontok) a beérkezd jelek sulyozott 6sszegét alakitjak at egy atviteli

figgvényen keresztiil. [15] [18]
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4. abra: Mesterséges neuralis halozat felépitése [18]

Minden neuronnak (5. abra) sajat sulyi és aktivacios fliggvénye van. A sily és
kiiszobértékek meghatarozasa a tanulasi folyamat soran torténik. A neuron az el6z6 kapcsolat
alapjan torténd adat bevitelét egyesiti egy olyan sullyal, amely vagy erdsiti, vagy csillapitja az
adott bemenetet. Segitségével meghatarozhatd egyes paraméterek fontossaga, vagyis mely
bemenetek a leghasznosabbak a hibamentes kimenet becsléséhez. A csomépontba érkezd
bemeneteket az 6sszegzEés utan egy aktivacios fliggvény segitségével dolgozzuk fel, mely segit
meghatarozni, hogy az adott jel tovabbhaladjon vagy sem, illetve, hogy ez hogyan fogja
befolyasolni a kimenetet. Ha a jel keresztiilhalad az adott neuronon, akkor az aktivva valik és a
jel tovabb léphet a kovetkezd rétegbe, melyben ismét bizonyos neuronokat aktival, majd

tovabbhalad, mindez addig ismétlédik, amig el nem ériink a kimenethez. [19]

N Summation

Axon- Output unit

S —— / Threshold

Dendrites-
weighted inputs

5. dbra: Mesterséges neuron felépitése [17]
A mélytanulas soran a tanit6 adatok felhasznalasaval, megadott bemenetek segitségével
beallitjuk a halozatban levd stlyokat és aktivaciokat Gigy, hogy a vart és a valodi kimenet kdzott

minél kisebb legyen a differencia, azaz a hiba. A tovabbiakban a neuralis halozat mar készen
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all, hogy tjabb bemeneti adatok alapjan meghatarozzuk a nem ismert kimeneteket. Egy gyakori
alkalmazési teriilete az osztdlyozas (pl. targyfelismerés). Ehhez sziikséges egy cimkézett
adathalmaz, mivel az emberi értelem alapjan kell strukturalni az adatokat annak érdekében,

hogy a neuralis halézat megismerje a cimkék és az adatallomany kozotti kapesolatot. [19]

2.6. KONVOLUCIOS NEURALIS HALOZATOK
Manapsag az autok képesek felismerni a kozuti jelzéseket, a Facebook azonositja a
feltoltott képeken talalhatd személyeket, a modernebb telefonok pedig Face ID technologiaval
rendelkeznek mar. Mindez a konvolucids neuralis halozatnak (CNN — Convolutional Neural
Network) koszonhetd, melyet képi objektumazonositasra fejlesztettek ki, ugyanis a CNN képes

kivonni egy kép jellemzdit, melyre egy olyan algoritmus, mint pl. az MLP nem képes. [20]

A konvoluciés neuralis halozat (6. abra) egy olyan mélytanuldsi algoritmus, mely
bemeneti képek alapjan, felderiti azok jellemzoéit (pl. jellemz6 formak, szélek), ezek sszességét
megvizsgalja, és legvégiil képes a teljes képet értelmezni és osztilyozni. Az aspektusok
felderitése soran, a kép egységein dsszevonasok (konvolalasok) térténnek, mivel a halozat a

bemenetként megadott adatokat nem teljes egészében elemezi, hanem részenként szkenneli le.

[20]

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution A /—M
(SI,"ds, k;‘r’r.\el Max-Pooling (SI)'(dS) k;;’f" Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) dropott)

@ o
@1

@2

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E . 9

(28x28x1) (24 x24 xnl) (12x12 xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) OUTPUT
n3 units

6. abra: A CNN felépitése és miitkodési elve [20]

A Konvolucids réteg (pl. Kernel sziird) egy altalaban 5 x 5 x n méretii szliré (hasznalatos
a 3 x 3 x n méret is), melyet végightizva a kép minden részén, az adott részekkel kiszamolja a
konvolucidt, azaz a skalarszorzatot. Az n jeldli a csatorndk szdmat (pl. RGB kép: 3 csatorna).

A kép Osszes részén kiszamolva a skaldrt, az eredmény egy aktivacios térkép lesz. Ha a
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bemeneti kép példaul 28 x 28 x 3 méretii volt, akkor nl darab 5 x 5 x 3 kernel sziirét végightizva
rajta mindenhol, az aktivacios térkép nagysaga 24 x 24 x (3 x nl) lesz. Ennek a konvolucios
eljarasnak a lényege a jellemzoOk kivonasa a képekbdl (pl. kérvonalak, szélek, orientaciok,

szinek). [20]

Az sszevono réteg (Pooling layer) hasonlit a konvolucids réteghez, viszont ennek célja
a konvolucios jellemzé méretének csokkentése. Segitségével minimalizalhaté az adatok
feldolgozasahoz sziikséges szamitasi teljesitmény. Két fajta eljaras 1étezik: max pooling és
average pooling (7. abra). A max pooling eljaras soran a kép tobb matrixra lesz felbontva, majd
egy kisebb matrixban maximalizalva az értékek. Hasonloképen miikddik az average pooling

eljaras is, annyi kiilonbséggel, hogy itt az értékek atlaga keriil bele az ujabb matrixba. [20]

Az Osszevonasi eljarasok soran kapott matrixok fogjak képezni a tovabbi rétegek
bemeneteit. A CNN halozatok utolso rétege egy (vagy tobb) teljesen 6sszekotott (FC - Fully
Connected) réteg, melyben a bemenet (a kép elézetesen oszlopvektorra lett konvertalva)
minden eleme 0ssze van kotve a réteg Osszes neuronjaval. Az FC feladata az osztalyozas, a

felderitett jellemzok alapjan. [20]

max pooling
20|30

—— 11237
12120 30| 0

34 70| 37 average pooling

1121100 25712

7. abra: 2x2-es tomorit6 eljarasok [20]
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3. KAMERA ALAPU AUTOVEZETEST TAMOGATO

RENDSZER TERVEZESE

3.1. KUTATOMUNKAM SORAN ELERT EREDMENYEK
TDK dolgozatom témaja a kutatomunka eléz6 valtozata soran megvalositott
vezetéstamogatd rendszer tovabbfejlesztése. A rendszer egy Raspberry Pl 4 Model B [21]
egykartyas szamitogépen fut, mely szamara az érzékeléshez sziikséges bemend jeleket egy PI
V2.1 kameramodul [22] szolgaltatja. A rendszer szamitogépes latassal képes érzékelni a
gyalogatkelohelyeken athalado gyalogosokat, illetve az elsObbségadasra felszolitd tablakat,

majd ezek utan fény és hang alapu figyelmeztetdjelzést kiild a sofér szamara.

A felismeréshez alkalmazott neuralis haloé az SSD MobileNet 300x300 [23], melyet a
Tensorflow [24] mélytanulasi konyvtar alkalmazasaval tanitottam be. Az objektumfelismerés
lasst reakcioideje miatt, a rendszer szamos optimalizaciés eljarason ment keresztiil, melyek

soran sikertilt elérni az 5,6 FPS-t, majd a processzor 6rajelének novelése utan (overclock: 1500

- 2000 MHz) a 7,2-7,3 FPS-t. A rendszer pontossaga 80,5% volt.

3.2.  FELMERULT PROBLEMAK

Els6ésorban a legnagyobb probléma az alacsony képfrissitési sebesség. A rendszer
reakcioidejét tekintve (1/7,2 FPS ~ 0,138 masodperc), két képkocka eltelése kozott, 50 km/h
sebességgel haladva koriilbeliil 1,9 métert halad a gépjarmii. Egy, az utolsé pillanatban az
uttestre lelépd gyalogos esetében ez a reakcididd tul sok, nem megengedhetd. Tovabba, a
rendszer pontossaga 80,5%, mely egy vezetéstamogatd rendszerben sajnos nem elegendd és
elég nagy pontatlansagra és megbizhatatlansagra utal. Ez a probléma az egyes objektumok téves
azonositasaban jelentkezett. Ezen kiviil, az éjszakai tesztelések soran azt tapasztaltam, hogy a
megyvilagitas mértékének fliggvényében véltozik a rendszer stabilitdsa. Kivilagitott helyeken
megbizhatéan mikodott, viszont gyenge fényviszonyok kozott mar jol érezhetéen romlott a
rendszer pontossaga. TDK munkdm soran elsésorban a fentebb felsorolt problémak

kikiiszobolésére fokuszaltam.
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3.3.  CELKITUZESEK

A szamitogépes latassal kapcsolatos feladatok gyorsabban futnak egy grafikus
feldolgozoegységen (GPU), mint a kozponti feldolgozoegységen (CPU). Ebbdl kifolydlag a
rendszert szerettem volna atimplementalni egy célspecifikusabb eszkozre. Tovabba szerettem
volna elkeriilni az overclock-ot, mivel az ilyen mddszerek az eszkoz élettartamat roviditik.
Valasztasom az NVIDIA Jetson Nano-ra [25] esett, mivel ez egy dedikalt 128 magos
videdkartyaval rendelkez6 fejlesztopanel, MI alkalmazasokhoz lett kifejlesztve, illetve ez egy
kompakt egykartyas szamitogép lévén kevés helyet foglal, ezaltal konnyen beszerelhetd az
autoba, emellett elérhetd aron beszerelhetd. A rendszer megbizhatosaganak novelése érdekében
még tobb képet szerettem volna implementalni a tanité adatbazisba, melyek kiillonb6zo 1atasi
viszonyokat lefednek. Az éjszakai pontossag novelése érdekében az éjszakai targyfelismerést
egy masik, éjszakai képekkel betanitott mély neuralis haloval szerettem volna megvalositani,
mely szamara a bemendjelet az IR-kamera biztositja. Mivel a Jetson Nano BO1 verzioja két
kiilon CSI bemenettel rendelkezik, ezaltal két kamera is csatlakoztathaté hozza egyiddben.
Legvégiil, szeretném a rendszert esztétikusabb kinézetre hozni, azaz kiilon kameratartot

hasznalni a kamerakkal, illetve egy LCD kijelz6t vizualis visszajelzés céljabol.

VEZETESTAMOGATO RENDSZER

- i EmomE [

| ERZEKELES | JELFELDOLGOZAS KEPELEMZES VISSZAJELZES

| | |
| PIv2.1/ I | A | | SSD I | Gépjarmii
Kornyezet —T S 'T'? Jetson Nano -r-k SR ‘T‘T Rl " e
| |

—_—— —— — — — — — — — — —) — — — — —

8. abra: A tervezett vezetéstimogato6 rendszer blokk diagrammyja [sajat abra]

3.4. FELHASZNALT ESZKOZOK
Az NVIDIA Jetson Nano BO1 fejlesztéi készlet egy kis méretli, de nagy teljesitményii
szamitogép, mely lehetdvé teszi tobb neuralis hald parhuzamos futasat, olyan alkalmazasokhoz,
mint példaul a képosztalyozés, targyfelismerés, szegmentdlds és beszédfeldolgozas. A
fejlesztOpanel egy 4-magos ARM A57 @ 1.43 GHz processzorral, 128-magos Maxwell
videokartyaval és 4 GB 64-bites LPDDR4 RAM-mal rendelkezik. A fejlesztépanel tapellatasat
egy 5V 4A-es, barrel jack kimenettel rendelkez6 adapter biztositja. [26]
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A feladathoz két kameramodult alkalmaztam. Nappali tizemmodhoz a kutatomunkam
soran hasznalt Pl V2.1 kameramodult (3280 x 2464 pixel, 62,2°-o0s latbmezd), mig az éjszakai
hasznalathoz egy IMX219-160IR kamerat (3280 x 2464 pixel, 160°-0s 1atomezd, infravords
kamera) [27]. Mindketté dedikalt CSI szalagkabelen csatlakozik a szamitogéphez, melynek
koszonhetéen gyorsabban kommunikal veliik, mint az USB kamerakkal. Az autoban a
fejlesztOpanel tapellatasat egy szivargyujto adapterrel (5V4A DC-DC kapcsoldiizemii
fesziiltségatalakito) biztositottam [28].

Tovabba szerettem volna, hogy a rendszer esztétikusan nézzen ki az autodban, ezért 3D
nyomtatdéval miszerdobozt készitettem a fejlesztopanelnek, tovabba a kamerdknak tokozast
terveztem ¢és nyomtattam, mely felszerelhetd a visszapillantotiikorre, illetve csuklos
mechanizmus segitségével allithatoak, fliggetleniil a visszapillantotiikor allapotatol. Ez azért
nagyon fontos, hogy a gépjarmiivezetének jol legyen pozicionalva a tiikor vezetés kdzben,
viszont a kamerak is az optimalis miikkodéshez megfeleld iranyban legyenek konfiguralva.
Mivel nyaron rendkiviil nagy forrésagok uralkodnak a napon hagyott autokban, ezért PETG
anyagbol nyomtattam Oket, mely 70 fokig nem deformalodik.

A rendszer vezérléséhez, illetve a visszajelzéshez egy 7 inches érint6 képernyés LCD
kijelz6t [29] valasztottam, mely HDMI ¢és USB kabelen keresztil kommunikal a
fejlesztépanellal. Ez a kijelz6 a szélvédore van felszerelve, olyan helyre, ahol nem zavarja a

gépjarmiivezetot a kilatasban, illetve nem esik bele a felszerelt kamerdk 14toszogébe. Az alabbi

abran (9. abra) lathato a rendszer felépitése az autdban.
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9. abra: A rendszerben felhasznalt eszk6zok beszerelve az autoba [sajat abra]
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4. FELADAT KIVITELEZESE

4.1. JETSON NANO KONFIGURALASA
A feladat els6 1épése az NVIDIA JetPack [30] telepitése volt a fejlesztépanelra, mely
tartalmazza magat az operacios rendszert (Ubuntu), a CUDA konyvtarakat, valamint a
szamitogépes latds, mélytanulas és gyorsitott szamitastechnikahoz sziikséges API-kat
(Application Programming Interface). A telepitést a balenaEtcher ingyenes és nyilt forraskodu
segédprogrammal hajtottam végre egy 64 GB-os SD kartyara, mely képes .iso kiterjesztésli

fajlok irasara.

Ezt kovetden telepitettem az objektumfelismeréshez sziikséges szoftverkonyvtarat [31],
mely a TensorRT keretrendszert hasznalja a mély neuralis halok hatékony futtatasara a Jetson
platformra, optimalizalva a teljesitményt, atviteli sebességet, memoriafogyasztast és az

energiafelhasznalast.

A neuralis halo betanitasat a PyTorch gépi tanulas keretrendszerrel, a transzfer tanulas
[32] modszerével szerettem volna megvalodsitani. Ez egy olyan modszer a DNN (Deep Neural
Network) ujratanitasara sajat adatkészlet alapjan, mely sokkal kevesebb id6t vesz igénybe, mint
a haldzat nullarol torténd oktatasa. E16z6 kutatdbmunkam soran a betanitast dedikalt GPU-val
rendelkez6 PC-n hajtottam végre a Tensorflow szoftverkonyvtarral, majd a kapott modellt
optimalizalva és konvertalva Tensorflow Lite-ra futtattam azt a Raspberry-n. Ez a modszer
rendkiviil id6- és energiaigényes folyamat volt, mivel a szoftver telepitése (mind Windows-ra,
mind Raspbian-ra) a sziikséges modulokkal, API-val egyiitt meglehetésen bonyolult volt,
tovabba a modell konvertalasa is problémas volt, mivel a Tensorflow folyamatosan megujulo
szoftverkonyvtar, szamos modul sziikséges a targyfelismeréshez, nagyon érzékeny a
verziokiilonbségekre és az ujabb valtozatokndl mar méas moddszereket kell alkalmazni az
optimalizalasnal. Viszont a transzfer tanulés altal a halo betanithatd kozvetleniil a Jetson Nano-
n ¢és az exportalt modell mar optimalizélva van a TensorRT keretrendszerre, mely gyorsabb

futast eredményez.

Legvégiil 4 GB memoridt swapoltam az SD kartyara, mely célja a memoria oly médon
valo kiegészitése, mely az épp nem hasznalt programokat a RAM memoriabol a swap teriiletre
helyezi az operacids rendszer, igy a tobbi programnak tobb memoriat tud juttatni. Erre azért
van sziikség, mert a DNN tanitdsa soran el6fordulhat, hogy az eszkoz kifogy a RAM
memoriabol.
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4.2. ADATHALMAZ ELOKESZITESE

A targyfelismeréshez hasznalt neuralis halé 1étrehozasdhoz sziikséges egy adatbazis,
mely a betanitashoz sziikséges képeket tartalmazza, ezért a kovetkezo 1épés a képek begylijtése
volt. Az adathalmaz megfelel6 elokészitése kulcsfontossagh 1épés, ugy kell elképzelni, mint
egy tankonyv felépitését. Amennyiben a tankonyv megfeleléen van felépitve, a didkok
konnyebben tanulnak beldle, mint egy rosszul strukturalt tankonyvbol. Ugyanez igaz a
mélytanulasnal is. Mivel a tervezett rendszerben valds forgalmi koriilmények Kkeriilnek
feldolgozasra, igy a képeket szintén valds kozlekedési helyzetekbdl szerettem volna kiemelni.
Ehhez, a rendszert eleinte fedélzeti kameraként hasznaltam, majd a videdkbol kivagtam azokat
a képkockakat melyeken a betanitandd objektumok jelen vannak. A képkockakat teljes
méretben emeltem ki a videdkbol azért, hogy ne csak a betanitandd objektum, hanem annak a

kdrnyezete is latszodjon.

Az osztalyozasi feladatok kivitelezésében kulcsfontossagu szerepet jatszik a nagy
mennyiségll felcimkézett adathalmaz. Annak érdekében, hogy a rendszer rossz latasi viszonyok
kozott is megbizhatéan miikkddjon, az adathalmazba bevontam rosszabb latasi viszonyok kozott
késziilt képeket egyarant (pl. esOs/felhds id6, naplemente, erés napsiités szembdl), illetve olyan
képeket, melyeken az objektumok részben ki vannak takarva, vagy a tabla van elforditva a
gépjarmivezet6tol (10. abra). Ezaltal 740 képet gylijtottem Gssze a két kameraval: 400 nappali
(abbol 90 felhés idében, 60 esében késziilt) és 340 éjszakai (melybdl 60 esében késziilt).

10. abra: Részben elforditott/kitakart tablak [sajat abra]

A képeket a begytijtés utan egységes méretiire alakitottam (1280x720), majd a CVAT
(Computer Vision Annotation Tool) [33] segitségével felcimkéztem a rajtuk lathato
objektumokat. Az annotaciok alapjan a targyak nevei €s koordinatai XML fajlokba lesznek

22



lementve. Legvégiil az adathalmazt, az annotaciokkal egyiitt, Pascal VOC formatumban

7
exportaltam.
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11. abra: Képek annotalasa CVAT segitségével [sajat abra]

Ezt kovetden az adathalmazomat hdrom részre strukturaltam: a képek 70%-at betanitasra
(ezek képezik a tanulasi adatbazist), 15%-at validalasra (minden tanulasi iteracio utan ezek
alapjan értékelddik ki a modell), 15%-at tesztelésre (olyan képek melyekkel soha nem
talalkozott még a tanit6 algoritmus). A képeken lathat6 objektumok eloszlasat 1atasi viszonyok,

illetve az adathalmaz strukturalasa szerint, az alabbi diagrammokon lathatjuk (12-15. abrak).

Objektumok eloszlasa latasi viszonyok szerint
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Betanitand6 objektumok
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12. abra: Nappali képeken lathato objektumok megoszlasa latasi viszonyok
szerint [sajat abra]
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Objektumok darabszama

Objektumok darabszama

Objektumok darabszama

Objektumok eloszlasa az adathalmaz
strukturalasa utan
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13. abra: Nappali képeken lathaté objektumok eloszlasa az adathalmaz strukturalasa
alapjan [sajat abra]

Objektumok eloszlasa latasi viszonyok szerint
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M Ejszaka es6ben  m Ejszaka
14. abra: Ejszakai képeken lathato objektumok megoszlasa latasi viszonyok
szerint [sajat abra]
Objektumok eloszlasa az adathalmaz
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15. abra: Ejszakai képeken lathato objektumok eloszlasa az adathalmaz strukturalasa
alapjan [sajat abra]
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4.3. NEURALIS HALO MELYTANITASA
A neuralis halo betanitasat, majd ennek kiértékelését a PyTorch nyilt forraskodu gépi
tanulasi konyvtar segitségével valositottam meg. Az alkalmazott szoftverkonyvtar lehetévé
teszi szdmos mas népszerli konvoltcios neurdlis halézatokkal valé munkat, mint példaul az
SSD MobileNet, Inception, Faster R-CNN. Lehet6ségiink van el6tanitott modelleket letdlteni,
majd ezeket ujra felhasznalni, mely sokkal hatékonyabb megoldasnak bizonyul, mind id6, mind

er6forras takarékossag szempontjabol. [32]

Az éltalam kivalasztott halé az SSD MobileNet, melyet kisteljesitményli bedgyazott
rendszerekre fejlesztettek ki. Ez az architektura (Single Shot Detection), mint ahogy a neve is
mutatja, egy olyan CNN, mellyel csak egy képet kell késziteni ahhoz, hogy a képen beliil tobb
targyat észleljiink. Egyszeriibb szamitasok hajtodnak végre benne, ami elényds a szamitogép
eréforrasfelhasznaldsa szempontjabol. Ebbdl kifolyodlag ez az architektira nagyobb sebességet
nydjt, mint pl. egy Faster R-CNN modell, melynek két képre van sziiksége a
targyfelismeréshez. [23] [34]

Mivel a kutatdmunkam tovabbfejlesztése soran az egyik kitlizott célom a képfrissitési
sebesség novelése, ezért az SSD MobileNet 300 neuralis halot valasztottam, mely a leggyorsabb
futasi sebességet biztositja. Ez a modell 300x300 méretli 3 csatornas (RGB) képeket fogad el

bementként. Az alabbi abran (16. abra) lathat6 a halo réteges architekttraja.
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16. abra: SSD MobileNet 300x300 neuralis halo felépitése [23]

A mélytanulédsi folyamat tobb iteraciobol tevodik Ossze, mely az alabbi 1épéseket
foglalja magaba: adatok kiértékelése, neuralis halé hibdjanak meghatdrozasa a
veszteségfiiggvény segitségével, tovabba a modell frissitése. A modell frissitése akkor szdmit
sikeresnek, amikor a veszteségfliggvény altal szamolt veszteség értékek az iteracidk soran

csOkkennek.
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A mélytanulas optimalizalasi algoritmusa sordn a tanitd adathalmaz képeinek
felhasznalasaval a szamitogép megbecsiili a neuralis halo aktualis allapotanak a hibagradiensét,
majd frissiti a modell sulyat. A veszteségfiiggvény azt mutatja meg, hogy mennyire térnek a
szamitogép altal josolt értékek a valodi értékektdl, azaz megmutatja, hogy mennyire pontatlan
a modelliink. A neuralis halé tanitasa soran a cél a veszteségfliggvény értékeinek
minimalizéaldsa. Ez 6rak hosszat tart, mely fiigg a képek mennyiségétdl, a felhasznalt modelltdl,
a keresett objektumok komplexitasatol, az alkalmazott szamitogép hardwares specifikacigitol,
tovabba a beallitott tanuldsi ratatdl, mely a modell tanuldsi sebességét szabalyozza és azt

mutatja meg, hogy hany szazalékban legyenek frissitve a modell sulyai. [35]

Szamos mélytanulasi kisérlet sordn vizsgaltam a tanulasi rata és a veszteségfiiggvény
valtozdsanak kapcsolatat. Azt tapasztaltam, hogy minél kisebb nagyobb a validacios hiba, annal
nagyobb tanulasi rata sziikséges annak a korrigdldshoz, viszont a hiba csdkkenésével
egyidejileg sziikséges a tanulasi rata értékét is csokkenteni. TGl magas tanuldsi rata
nemkivanatos divergald viselkedést okoz a veszteségfiiggvényében, viszont amennyiben az tul

alacsony, feleslegesen elnyujtja a tanuldsi folyamatot.

A tanito algoritmust két kiilonb6z6 tanulasi iitemtervvel futtattam végig. Elsoként
manualisan, 1épcsbzetesen csokkentettem a tanulasi ratat (Step Decay/Multi Step Learning
Rate). A kezdeti tanulasi rata értékét 1073-ra allitottam be, melyet 50 epoch utan 10™*-re, majd

ismét 50 epoch utan 10°-re csdkkentettem (17. dbra).

Tanulasi rata fliiggvénye: Multi-Step-LR
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Tanulasi rata értéke

0,00001
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Tanulasi iteracidok szama

17. dbra: Tanulasi rata valtozésa 1épcsdzetesen a tanulasi iteraciok fiiggvényében [sajat abra]
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Maisodjara egy olyan modszert vizsgaltam meg, mellyel a tanulasi rata folyamatosan
csokken, a koszinusz fliggvénynek megfelelden (Cosine Annealing Schedule). Az alabbi képlet
(1. képlet) illusztrdlja a koszinuszosan valtozd tanuldsi rata valtozasat az iteraciok

fliggvényében. [36]
1 T;
LR; = = LR jox * (1 + (cosT— * 1)) 1)

A fenti képlet a koszinusz fliggvénybdl szarmazik. LR; reprezentalja az aktualis tanulasi
ratat, T; az aktualis epochot, mig T,, az 6sszes epochot, ezaltal a ketté aranya megszorozva -
vel, a [0-180°] félperiodust adja meg, mely 1 és -1 kozott vesz fel értékeket. Mivel nem
szeretnénk negativ értékeket kapni, ezért 1-et hozzaadva a fliggvény 2 és 0 kozott vehet fel
értekeket, }2-vel beszorozva mar csak 1 és 0 kozott. Amennyiben LR,,,, reprezentalja a kezdeti
tanulasi rata értékét (koszinusz amplitudoja), a fliggvény értékkészlete [LR,,qy; 0] l€Sz, azaz a

tanulasi rata koszinuszosan csokken LR, ,,-t6l 0-ig.

Ezt mar egy magasabb értékrdl, 0,01-r6l inditottam, mely 0-ig csokken (18. abra).
Ebben az esetben is a tanitasi folyamat 120 epoch-ot tartott. Az altalam hasznalt tanulasi rata
fliggvényt az alabbi képlet irja le:

i

1 T,
LR; =% 0,01*(1+(005120* m))

Tanulasi rata fliiggvénye: Cosine Annealing
0,01
0,009
0,008
0,007
0,006
0,005

0,004

Tanulasi rata értéke

0,003
0,002

0,001

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Tanulasi iteraciok szama

18. abra: Koszinuszosan valtozo tanulasi a tanulasi iteraciok fiiggvényében
[sajat abra] 27



Az alabbi két diagramm abrazolja (19-20. abrak) a tanulasi folyamat soran a
hibafiiggvény valtozasat, a két kiilonbozo tanulasi litemterv alkalmazasaval. A validacios hiba
a validalasra szant képek felhasznalaséval lett meghatarozva minden egyes tanulési iteracio

(lasd késdbb), végén a program altal.

Validacids hibafliggvény (Nappali betanitas)

o @
o U N

Halo validacios hibaja
w >
o o w U~ U1 U1 N

N
N

0 20 40 60 80 100 120

Tanulasi iteracidk szama

Step Decay Cosine Annealing

19. abra: Nappali betanitas validacios hibafiiggvényének valtozasa az iteraciok
fliggvényében [sajat abra]

Validacids hibafiiggvény (Ejszakai betanitas)

6,5
5,5
4,5

3,5

Halo validacios hibaja

2,5
2 d A A, PP . — S ——
0 20 40 60 80 100 120
Tanulasi iteraciok szama

Step Decay Cosine Annealing

20. abra: Ejszakai betanitas validacios hibafiiggvényének valtozasa az iteraciok
fiiggvényében [sajat abra]

A fenti abrakon jol lathatd, hogy a koszinuszosan csékkend tanulasi rataval jobban

sikerlilt minimalizalni a validacios hibafiiggvény értékeit. Véleményem szerint ez annak
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tulajdonithatd, hogy egyrészt a folyamat nagysagrendileg magasabb tanuldsi ratdkat hasznal,
tovabba a Cosine Annealing modszerrel a tanulasi rata folyamatosan csokken az iteraciok soran,
nem lépcsdzetesen €s ez azért jelentds, mert minél kisebb a validdcids hiba, anndl kisebb

tanulasi rata sziikséges annak a korrigalasahoz.

Tanulési iteracidnak vagy epochnak nevezziik azt amikor a tanit6 adatbazisunk 6sszes
példajan egyszer végigfutott az algoritmus. A tultanulas (overfitting) elkeriilése végett, minden
epoch utan a validacios halmazon kiértékelddik a modell. Amennyiben az eredmények romlani
kezdenek a tanulasi iteraciok soran, az az overfitting jelenségre utal, a modell tal lett tanitva

(,,be lett magolva”) és ujabb példakon mar nem teljesit jol. [37]

4.4. MODELL PONTOSSAGANAK MEGHATAROZASA
A szamitdgépes latasban a precizitas egy olyan értékelési mutatd, mely az eldrejelzések

pontossagat reprezentalja, azaz, hogy hany szazalékban helyesek a predikciok (2. képlet). [38]

. TP
Precision = TPEFP (2)
A képlet alapjén:

e TP (True Positive) — Helyes eldrejelzések: a valos és a prediktalt kimenet is 1
e FP (False Positive) — Hibas elérejelzések: a valos érték 0, de modell 1-et prediktalt (pl.

STOP tabla helyett el6zni tilos tablat érzékelt a modell) [38]

A modell kiértékelése soran a pontossag értékek az loU (Intersect of Union)
kiiszobértékek alapjan vannak szdmolva, mely a prediktalt hataroldédoboz és a valds
hatarolodoboz kozotti lefedést reprezentalja. Példaul 0,5 ToU kiiszobértek esetében, csak azok
a predikciok szamitanak igaznak (TP), melyek hataroldomez6i legalabb félig lefedik az objektum

valos hatarolodobozat, kiilonben hamisnak veszi ket a program. [39]

A hal6 kiértékelését egy Python kod altal valositottam meg, mely soran a program
kiszamolja a tesztelésre szant képekre a pontossag értékeket, 0,5 IoU esetében, majd leatlagolja
Oket. A kodot végigfuttattam minden tizedik checkpoint fajlon, melyek a mélytanulas soran
generalodnak az epoch-ok végén. Ezek az allomanyok felelnek meg a tanulasi folyamat
kimeneteinek, melyek a neuralis halo allapotardl tarolnak informacidt. A kapott precizitas
értékeket Excel tablazatban rogzitettem, majd megjelenitettem diagrammon ket (21-22. abra).
Ezzel az volt a célom, hogy megtalaljam a neurdlis halonak azt az allapotat, mely a legnagyobb

precizitassal rendelkezik.
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Atlagos precizitas

Neurdlis halé atlagos precizitdsa (Nappali betanitas)

100,00%

90,00% —_—

80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Tanulasi iteracidk szama

Cosine Anneal

Step Decay

21. abra: Nappali képek altal betanitott neuralis halo atlagos precizitasanak valtozasa a tanulasi
iteraciok fiiggvényében [sajat dbra]

A nappali betanitas soran a Step Decay modszerrel elért legjobb pontossag 89,74% a

119. epoch-ban, mig a Cosine Annealing Schedule moddszerrel sikeriilt elémi a 92,25%

pontossagot (23. abra) a 89. epoch-ban.

Atlagos precizitas

Neuralis halé atlagos precizitasa (Ejszakai betanitas)

100,00%

90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Tanulasi iteracidk szama

Step Decay Cosine Annealing

22. 4bra: Ejszakai képek altal betanitott neuralis halé atlagos precizitasdnak valtozasa a tanulasi
iteraciok fiiggvényében [sajat abra]
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Az ¢jszakai betanitds soran a Step Decay moddszerrel elért legjobb pontossag 93,59% az
59. epoch-ban, mig a Cosine Annealing modszerrel sikeriilt elérni a 95,15% (24. abra)

pontossagot a 112. epoch-ban.

root@arilaszlo-desktop: fjetson-inference/python/training/detection/fssd

Prediction: ©.242240 seconds.
process image 57

Load Image: ©.019518 seconds.
Inference time: ©0.038442134857177734
Prediction: ©.407422 seconds.
process image 58

Load Image: ©.021394 seconds.
Inference time: ©.03655815124511719
Prediction: ©.239667 seconds.
process image 59

Load Image: ©.821521 seconds.
Inference time: ©0.04012250900268555
Prediction: ©.254693 seconds.

Average Precision Per-class:
Crosswalk: 0.8634773046153036

Glve way: 0.9216047110783954

Ped _cross_sign: 0.9826839826839826
Pedestrian: ©.9584980237154153
STOP: ©.8863636363636365

Average Precision Across All Classes: 0.9225255316913467
root@arilaszlo-desktop:/jetson-inference/python/training/detection/ssd#

23. abra: Nappali képek altal betanitott neuralis halo atlagos precizitdsa minden egyes objektumra
[sajat abra]

rook@arilaszlo-desktop: fjetson-inference/python/training/detection/ssd

Prediction: ©.149658 seconds.

process image 48

Load Image: 0.016714 seconds.
Inference time: 0.037225961685180664
Prediction: ©.177169 seconds.

process image 49

Load Image: 0.017000 seconds.
Inference time: 0.03634357452392578
Prediction: ©.152775 seconds.

process image 50

Load Image: 0.017208 seconds.
Inference time: 0.036036014556884766
Prediction: ©.153450 seconds.

Average Precision Per-class:
Crosswalk: 1.0000000000000002
Glve way: 1.0000000000000002

Ped _cross_sign: 0.9019312835160231
Pedestrian: ©.90909090909609093
STOP: 0.9466089466089468

Average Precision Across All Classes: 0.9515262278420176

A3 E _declktop e n-1in ence ing/dete i dz

24. abra: Ejszakai képek altal betanitott neuralis halo atlagos precizitisa minden egyes objektumra
[sajat abra]
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5. TESZTELES VALOS KORULMENYEK KOZOTT

5.1. TESZTELES NAPPAL
A modell atlagos pontossaga meghatarozasa utan exportaltam a modellt .ONNX
kiterjesztésben, mely futtathat6 a Jetson Nano-ra optimalizalt TensorRT keretrendszeren, majd
leteszteltem a miikodését valds koriilmények kozott. A program futdsa sordn a modell
predikcidkat tesz a képkockdkon lathato objektumok valdszinliségére és amelyekre ez az érték
legalabb 50%, azokra visszajelzést kiild a felhasznald szamara (objektum neve és a hatarold

téglalap).

A tobb Oras tesztelések soran azt tapasztaltam, hogy a rendszer kivalé pontossaggal és

megbizhatosdggal érzékeli a gyalogosokat, kiillonb6zd szogekben és helyzetekben is, mint

ahogy az alabbi abra (25. abra) is reprezentalja.

25. 4bra: Gyalogosfelismerés tesztelése nappal [sajt abra]

A betanitott KRESZ tablakat is kivaloan érzékeli a rendszer, a 90% feletti atlagos
precizitasnak koszonhetden sokkal kisebb volt a tévesen beazonositott objektumok el6fordulasi
valdszinlisége, mint el6z6 kutatomunkamban. Negativumként azt tapasztaltam, hogy mivel a
tablak kisebb méretlick, ebbdl kifolyolag inkédbb kozelebbrdl érzékeli Oket a rendszer.
Véleményem szerint ez annak tulajdonithatd, hogy a neuralis hald, a kamera altal rogzitett
képkockakat 300x300 méretiiekre konvertalja, ezéltal a kisebb targyak ugymond ,,elvesznek”
rajta. A rendszert teszteltem hajnalban (26. abra), ugyanakkor naplementében is (27. abra). A
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betanitott objektumokat ekkor is kivaldan érzékeli és nagy mértékben segiti a gépjarmiivezetot
a vezetésben, amennyiben 6t teljesen elvakitja a nap. A gyalogatkelShely felfestésekkel adodott

probléma, melyen a visszaver6dé fény olykor megzavarta a rendszert.

STOP 69. @

26. abra: Rendszer tesztelése napfelkeltekor [sajat abra]

PR - - S0 97. O .
‘

RIREE L o 7

27. dbra: Rendszer tesztelése délutan, naplementében [sajat dbra]

Legvégiil a rendszert teszteltem alkonyatban is (28. abra). A rendszer hasonlo
megbizhatdsdggal miikodott, mint az eldbbi 1atasi viszonyokban, viszont mar jol észrevehetden
csokkent az érzékenysége a gyalogatkelOhelyek felismerésében (a lekopott felfestéstiekre volt

jellemz6) a gyengébb fényviszonyoknak koszonhetden.
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Crosswalk 54,0

28. dbra: Rendszer tesztelése alkonyatban [sajat abra]

5.2.  EISZAKAI UZEMMOD TESZTELESE

Sziirkiiletben, a fényviszonyok jelentds romlasaval mar az vehetd észre, hogy jelentdsen
csokken a rendszer megbizhatdsaga. Tapasztalataim alapjan az alkonyat s6tétebb stadiumaban
mar jobb megbizhatésagot nyujt az IR-kamera és az éjszakai képek altal betanitott modell
hasznélata (29-30. 4brak). A betanitott objektumokat nagyon kivaldo pontossaggal és
érzékenységgel érzékeli, nem tapasztaltam romlast a nappali lizemmddhoz képest. Egyetlen

gyenge pontja a rendszernek, ismételten a gyalogatkel6hely felfestések felismerése volt.

STOR 53. 5
&

r%

Ped cross sign 7!

29. abra: Rendszer tesztelése sziirkiiletben, este [sajat abra]
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Ped cro:

Pedestrian 54.9

Crosswalk 56, 4%

i
" oy,

Pedestrian 70.5

30. Gyalogosfelismerés tesztelése sziirkiiletben, este [sajat abra]

Legvégiil leteszteltem a rendszer viselkedését egy éjszakai es6s id6ben is. A rendszer
ekkor sem okozott csalodast, a rossz koriilmények ellenére sem. Kivildgitatlan utcaban,
tompitott fényszord hasznalataval, esds sz€lvédon keresztiil is sikeriilt érzékelni a gyalogosokat
(31. abra), illetve a betanitott kozati jelzéseket (32-33. abrak), melyet az alabbi abrak is

igazolnak.

o & STOR.86. 6

< N
JPed cross _
v - L
| . . §PEdTCROSs sign 51
: e 97.8 |

an 100. 0%

Pedestrian 100. 0

31. Gyalogosfelismerés tesztelése éjszaka, esOben [sajat abra]
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32. abra: Rendszer tesztelése ¢jszaka, esdben [sajat abra]

4Ped cross sign

Ped-cross ¢

Crosswalk 67.1%

Ped cross sig

IPcd- cross sign 56. 8

IR

33. abra: Rendszer tesztelése éjszaka, es6ben [sajat abra]




6. TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK

A rendszer vezérléséhez sziikséges egy billentylizet, mivel a gépjarmiivezetd
manualisan kell bedllitsa, hogy melyik iizemmodot szeretné hasznalni, a sajat megitélése
alapjan, viszont a tovabbi fejlesztésekben ezt automatizalnam. Egy fotoellenallas altal
szeretném érzékelni, hogy a nap milyen stadiumaban vagyunk és ennek fliggvényében futna az

épp relevans modell.

Az infravorés kamera hasznalata jelentOsen javitott a rendszer megbizhatosagan
¢jszaka, gyenge megvilagitasi viszonyok ¢€s rossz latasi koriilmények kozott hasznalva. A
tovabbiakban, az 6sz és tél kozeledtével tesztelném a rendszer viselkedését kodben és havas
id6ben is, illetve béviteném a tanitdé adathalmazt ennck megfelelé képekkel. A rendszer
pontossaga a tesztképek alapjan, 90% feletti, mindkét neuralis haldé esetében, viszont
véleményem szerint egy olyan rendszerben, melytél emberi életek fliggenek, a maradék kevés
hibaszazalék is sok tud lenni bizonyos szituaciokban. TDK munkdm sordn az egyik
legegyszeriibb komplexitassal rendelkez6 neuralis haldt alkalmaztam a magasabb képfrissitési
sebesség elérése érdekében, viszont ez a pontossdg rovasara ment. Ezt az adathalmaz tovabbi
bovitésével szerettem volna kompenzalni, valtozatos latasi viszonyokat és helyszineket
implementalva a tanitdo adathalmazba. Egy komolyabb er6forrassal rendelkezd rendszert
hasznalva mar komplexebb neurdlis hdlok betanitasat és futtatdsat tenné lehetévé, mellyel

sokkal jobb eredményeket lehetne produkalni.

Legvégill egy, a modernebb autokban taldlhatd visszajelzésekhez hasonlo,
visszacsatolast szeretnék megvaldsitani. Ezaltal a felismerést kovetden, az LCD kijelzén az
objektumok bekeretezésén kiviil egy kiilon figyelmeztetdjelzés jelenne meg, melyet kisérhet
fény és hang alapu visszajelzés is, mely testreszabhatd lenne a gépjarmiivezetd altal. Ezek a
visszajelzések a felismerések fliggvényében valtoznanak (pl. figyelmeztetés gyalogosra,
figyelemfelhivas kozeledé gyalogétkelShelyre vagy értesités els6bbségadas kotelezettségrol).
Jelz6lampéak kozbeiktatasaval kikiiszobolhetd lenne a lampéas keresztezddésekben valod
félrevezetések, viszont ez tovabbi megoldandd problémdkat vonzana maga utdn. Ez esetben
meg kéne oldani, hogy a rendszer csak a sajat savunkhoz tartozo jelz6lampa allapotat figyelje,
viszont ehhez sziikséges egy savfelismerd algoritmus is. Fejlesztések szempontjabdl a hatar a

csillagos ég, viszont ehhez mar komolyabb eszkoz, tudas és még tobb id6 igényeltetik.
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7. OSSZEFOGLALAS

A TDK munka elején kitlizott célomat sikeriilt elérjem. A célspecifikusabb eszkoz
hasznalataval sikeriilt a képfrissitési sebességet megnovelni 37 FPS-re, mely kozel 500%
javulast jelent a kutatomunkam els6 valtozatahoz képest. Ezaltal a rendszer nagyobb sebességek
mellett is hasznalhato, illetve annak reakcidideje sokat javult (~27 ms), jelentdsen feliilmulva

az emberi reakci6id6t (~200 ms).

A tobb oOras tesztelések soran azt tapasztaltam, hogy a rendszer kivalé pontossaggal, €s
kitind érz¢kenységgel érzékeli a gyalogosokat, az fttesten/gyalogatkeléhelyen valo
elhelyezkedésiiktl fliggetleniil, mind nappal, mind é&jszaka. Véleményem szerint a
megvaldsitott rendszer dket érzékeli a legjobban. Tovabba, a kozlekedési tablakat is megfeleld
érzékenységgel és pontossaggal érzékeli, a magasabb pontossagi mutatonak koszonhetden
ritkdbban fordulnak eld hibas detektalasok. A rendszer gyengepontja a gyalogétkelShelyek,
melyeket gyakrabban figyelmen kiviil hagy. Ez annak tulajdonithato, hogy ezek felismerését

nagyban befolyasolja az uttest és a felfestés allapota és a rajtuk visszaverddo fény.

A rendszer 0sszességében jol miikddik, kevés helyet igényel, konnyen beszerelhetd, a
szilkséges eszkozok elérhetd aron beszerezhetOk. Az értintéképernyés LCD kijelzének
koszonhetden a visszajelzés vizualis modon érzékelheté a gépjarmiivezetd 4ltal. Ugy
gondolom, hogy ez a rendszer tovabbi fejlesztések utdn, hasznilhatdo lesz a régebbi

gépjarmiivekben, melyek nem rendelkeznek vezetéstamogatd rendszerekkel.

Munkam sordn hasznos informacidkat szereztem az autovezetést tamogatod
rendszerekrdl, azok multjarol és mikodési elviikrdl. A feladat megvaldsitdsa soran
megtapasztaltam, hogy milyen komplex folyamatok sziikségesek ahhoz, hogy a szamitogépek
felismer¢k a kiilonbozo targyakat, betekintést nyertem a ,,computer vision” €s a ,,deep learning”
vildgaba, tovabba megismerkedtem a mélytanulasi folyamatokat segité mély neuralis halokkal.
Ujabb eszkoz hasznalatit és programozasat ismerhettem meg. Ugy gondolok mindezek

megalapoz6 mérfoldkovek lehetnek szdmomra a tovabbiakban.

A feladat megvaldsitasa sok kihivassal teli percet nytjtott, megtapasztaltam, hogy kelld
kitartassal és tiirelemmel barmit sikeriil elérni, akarmennyire lehetetlennek tlinjon az adott
probléma. Biztos vagyok benne, hogy ezen a teriileten elsajatitott ismeretek a jovOben is
hasznomra valhatnak, hiszen a gépjarmiivezetést tamogatd rendszerek folyamatosan fejlodo
innovaciok, az autok pedig nélkiilozhetetlen részét képezik az életiinknek.
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KOSZONETNYILVANITAS

Koszonetemet fejezem ki konzulensemnek, Sarvajcz Kornélnak, aki észrevételeivel, értékes

tanacsival, valamint biztato szavaival jarult hozza a dolgozatom elkésziiléséhez.
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