TDK dolgozat

Szerzb: Dobay Tamas



Széchenyi Istvan Egyetem
Gépészmeérnoki, Informatikai és Villamosmérnoki Kar

Informatika Tanszék

Neuralis halézat alapu savvonal detekcié

klaszterezése

Dobay Tamas

(I. éves villamosmérnoki MSc hallgato)

Konzulens:
Holldsi Janos

(egyetemi tanarsegéd)



Tartalomjegyzék

1.
2.

7.
8.
9.

BOVEZELES ... 2
Mesterséges neuralis hAlozatok ...........c.cooveviiiiiiiiiii s 4
2.1. Mesterséges neuronhaldzatok — ANN .......cooiiiiiiiiiiiiiii e 4
2.2. Konvoluciés neurdlis halozatok — CNN........ooooiiiiiiieiee e 6
2.2.1. KONVOIUCIOS TELEE ....veiuviiieiiiiiiiiieie sttt 6
2.2.2. OSSZEVONO TELEZ ..vvvvvvereiviiecveteeetessae et sesae e bbbt s bbb es s 8
2.2.3. Teljesen 0SSZeKapCSOIt TELEZ.....uuviiiuiiiriiiiiiiie et 9
2.3. Mesterséges neuralis hal6zatok tanuldsa.........cccceeviiiiiiiiiiiiiiiiie e 9
2.3.1. Hiba VISSZALETJESZLES ...vervvevierririeisieeiisiee sttt 10
2.4. Felhasznalt architektlira.........cooviiiiiiiiiiii e 12
2.4.1. YOLOP (You Only Look Once for Panoptic) .........ccceeverivrrieeineiieesieninns 12
Kamera-LIDAR KaliDIACIO ......coeiuiiiiieiieiiiee e 14
3.1, Kamera KalibraCiOja ........ccveiiiiiiiiiiieicccsee e 14
3.2. Kamera-LiDAR KalibIaCiOfa .......ccueiviiiiiiiiieiiiie i 15
A kiértékeléshez haszndlt adatkészlet............coiieiiiiiiiii 18
Felhasznalt klaszterezési mOdSZerek .........coivviiieiiiiiiei e 20
5.1. DBSCAN (Density - Based Spatial Clustering of Applications) ..........c.ccceeee. 20
5.2. OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure).............c...o..... 21
Klaszterez€si METOSZAMOK ........ccuiiiiiiiiiiieiie it 22
0.1, HOMOZENIAS. ....iiuiiiiiiiiiiii e 22
0.2, Tl ESSEE . 22
0.3, VEMEITEK ...t 22
6.4. Korrigalt Rand pontSZam ...........ccccoioiiiiiiieiec e 23
A kapott mérési eredmények bemutatdsa ...........ccocvvviiiiiiiiiiiii 24
OSSZEFOZIAIAS ......v.vvcviscvicsci ettt 33
KOSZONENYIIVANIIAS ..o 34

10. TrodalomjEYZEK .......covveiieiiieie e 35



Jelolések

@)

w; az L rétegben i-edik neuron kapcsolat sulyértéke
aEL) az L rétegben az i-edik neuron kimeneti értéke

b eltolassuly

¢ aktivacios fiiggvény

S konvolucios kernel 1épéskoze

C veszteség fliggvény

t mérési alap értéke

K konvolucios kernel matrixa



1. Bevezetés

A 20. szazad kozepétdl kezdve hatalmas fejlodésen mentek keresztiil a gépi latas teriiletén
alkalmazott mesterséges neuralis halozatok. Az elsé konvolucios neurdlis haldzatoktol,
amelyek még csak egy képen szerepld objektumnak az ¢leit tudtak meghatarozni, mara mar
képesek pixelpontosan kiilon valasztani a kiilonb6z6 osztalyokba tartozo objektumokat, és
egyben lokalizélni is tudjak azokat. Mivel mar ilyen komplexitasti problémat is megbirnak
oldani, ezért kiilonbdzd autonom miikodésii berendezések és jarmiivek szerves részeit képezik.
Egy hasonld mukodéssel bird képfeldolgozd szoftver pontosabb €s részletesebb informaciot
biztosit szdmukra, ezért bonyolultabb kérnyezetekben is (mint példaul a kozati forgalom)
pontosabb iranyitast tudnak végrehajtani. Oldaliranyu ttvonal tervezd algoritmusok szdmara
egy savszegmentald neurdlis haldzat kimenetével megbizhatd bemenetet lehet szolgaltatni.
Tobbszor eléfordul viszont, hogy a sdvszegmentald haldzatok kimenete nem szolgéltat adatot
arrol, hogy a szegmentalt sdvok a jarmithoz viszonyitva melyik oldalt helyezkednek el, pedig
ez egy elengedhetetlen informacio az Gitvonal tervezd megfeleld miikodéséhez.

Dolgozatom célja megvizsgalni, hogy a YOLOP [4] tobbfeladatos neuralis haldzat
sdvvonal szegmentalo kimenetét fuziondlva LiDAR szenzorbdl érkezé pontfelhdvel mennyire
pontosan lehet klaszterezni jobb, illetve baloldali savok szerint. Ehhez tobb siirliség alapu
klaszterezési modszert fogok felhasznélni, amiknek a predikcids pontossagat kiilonbozo
mérdszamok alapjan fogok kiértékelni.

Méréseimet a Jarmiipari Kutatokozpont Nissan Leaf jarmiivével ROS [7] (Robot
Operating System) keretrendszerbe felvett rosbagek fogjak képezni. Egy rosbag tartalmazza a
szenzorok mérési adatait idObélyegekkel ellatva, tobbszor visszajatszhato, és a ROS RViz
nevezetl grafikus interfészén keresztiil megjelenithetdek az egyes szenzorok kimenetei.

Az adatkészletemet az el0bb emlitett mérésekbdl fogom eldallitani, ami tobb altalam
cimkézett pontfelhd lesz aszerint, hogy az adott pont zaj, bal oldali savvonalat vagy jobb oldali
savvonalat reprezental.

A YOLOP modellnek a gyakorlati felhasznalasat PyTorchon [13] keresztiil fogom
megvalositani, ami a Python nyelvhez irt mély tanulési keretrendszer. A klaszterezéseket a
Scikit-learn [14] Python konyvtar segitségével fogom implementalni, illetve kiértékelni, amit
beépitett fliggvényinek koszonhetden egyszeriibben tudok majd végrehajtani az elkészitett

kiértékelo adatkészleten.



Dolgozatom eredményeként a kiértékelt mérési adatok nagyobb belatast adhatnak arra,
hogy klaszterezési algoritmusokkal mennyire pontosan lehet szétvalasztani a savvonalakat,

illetve az egyes modszerek mennyire pontosak egymashoz viszonyitva.



2. Mesterséges neuralis halézatok

A mesterséges neuralis halokat az agyban talalhatd neuronok és azok dsszekdttetése ihlette.
Ebben a fejezetben eldszor a mesterséges neuronok €s az eldre-csatolt neuronhdlozatok egy
fajtajat, a tobbrétegii neuronhaldzatok altalanos felépitését fogom bemutatni. Ezek utan egy
specialis esetiiket, a konvolucidos neurdlis halozatokat, végezetiil pedig a feladatom
szempontjabol lényeges CNN (Convolutional Neural Network) architektirakat ¢&s

adatkészleteket.

2.1. Mesterséges neuronhalézatok — ANN

A mesterséges neuronhalozatok legfébb elemei a mesterséges neuronok (perceptrons),
masnéven a csomopontok (nodes) [1]. Ezek a neuronok az eldre-csatolt tobbrétegii
neuronhalézatoknal mind kapcsolodnak egymashoz, és rétegekbe vannak rendezve. Két neuron
kozotti kapcsolat egy w stlyértékkel (weight) van elldtva. Ezzel a sutlyértékkel van
megszorozva az eléz6 rétegbdl kapcsolt neuron kimenete, igy tudja a halé mérlegelni az eldjel
¢s amplitudo fiiggvényében, hogy az a neuron kapcsolat az adott probléma megoldasaban
mennyire fontos. A csomopontokhoz egy b eltolassuly (bias) is hozza van rendelve, az (1) -es
képletbdl kovetkezden egy kiiszobértéket képez a neuronok aktivitasanak. Altalanossdgban
rétegenként ugyanazzal az eltolassullyal szdmolnak a neuronok. Az 0Osszes kapcsolaton
keresztiil érkezd szorzatok Osszege bemenetét képzik az adott neuronhoz tartozd, tigynevezett
¢ aktivacios fliggvénynek, ami egy nemlinedris leképzését adja a bemenetnek az aktudlis
neuron kimenetén, ezzel biztositva a hdlozat nem linearitasat. Ilyen fliggvény példaul a
logisztikai szigmoid (2), vagy a ReLU (3). Egy tobbrétegli neuronhéalézatban egy adott neuron

kimeneti értékét az (1) -es képlet adja meg, grafikus szemlé€ltetése a 2. abran lathato.

n
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ahol a; "az adott neuron kimenete.
ex
= 2
() = )
¢ (x) = max(0, x) (3)

A tobbrétegii neuronhaldzatok esetében harom réteg kiillonboztethetd meg: a bemeneti réteg, a

rejtett réteg €s a kimeneti réteg, ahogy az az 1. dbran is lathato.
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réteg réteg réteg

1. &bra : Mesterseges neuronhalodzat elvi felépitése
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2. abra : Egy mesterséges neuron miivelet grdfreprezentdcidja
A korédbbiakban leirtak alapjan elmondhat6, hogy a rendszer, ami keletkezik, sok nem
linedris fiiggvény szuperpozicidja [2], tehat ezek a halézatok a bemenet nem lineéris
leképezését adjak a kimeneten. Ez a tulajdonsaguk teszi lehetévé a mesterséges neuronhalok
alkalmazasat olyan erésen nem linearis problémak megoldasdhoz, mint egy adott képen valo

objektumok osztalyozasa.



2.2. Konvolucios neuralis halozatok — CNN

A mesterséges neuralis halozatok egy specialis részét képzik a konvolucios neuralis
halézatok, amelyek manapsag a gépi latas szerves részét képzik. Felépitésiik annyiban
kiilonbozik az elébbiekben bemutatott mesterséges neuronhal6zat modelljétél, hogy nincsen
mindegyik neuron Osszekottetésben a konvolucios rétegek kozott, tehat nem teljesen
Osszekapcsolt haldzatok, és a sulyozasok konvolucids rétegenként megegyeznek. Ebben az
alfejezetben fogom bemutatni a felépitésiiket rejtett rétegiik szerint, amit altalanossagban

konvolucids rétegek, teljesen 0sszekapcesolt rétegek és dsszevono rétegek alkotnak.

2.2.1. Konvoluciés réteg

A konvolucids neuralis haldzatok legérintettebb rétege a konvolucios réteg [3], neve a
konvolucié miveletbdl szarmazik. Segitségével a halé a bemeneti képrél olyan hasznos
tulajdonsagokat tud leképezni (egy adott objektum ¢leitdl kezdve teljes alakzatokig) amelyek
felhasznalasaval képes pontos predikciot adni a kimenetén.

Egy ilyen réteg altalaban jellemezheté egy D csatorna szammal, egy K konvollcios
kernellel, aminek térbeli kiterjedését n X m alakban szokas megadni, egy s 1épéskozzel és egy
p kitoltési tényezdvel. Szerepeikre késobb kiilon-kiilon fogok kitérni. Bemenete altaldban vagy
maga a bemeneti kép, vagy az eldz6 konvolucios réteg kimenete. Ezek adattipusa egy matrix
H X W x D térbeli kiterjedéssel, ahol H X W a kép pixelszerinti magassaga €s szélessége, €s
D a csatornak szama (RGB kép esetén D = 3).

A konvoluci6 miivelet bemutatdsahoz a 3. dbra ad segitséget. Kimenetének a matematikai
leirdsa haromdimenzids bemenet esetén a (4) -es egyenlet, ahol az egyszerlis€g kedvéért
eltolassullyal nem szamolok, kitoltés nincs, s = 1.

w p@D

H
Yiw+n) ;40 g = z z kl’,j,d(L),d TXLAD) 4 D 4 ) (4)
i=0 j=0 (D=0

ahol y, @) juvn g = ™D, xen g javn, a0 = aP, ki aw g =K
Veszek egy 2 X 2 -es térbeli kiterjedésti konvoluciés kernelt, aminek mindegyik eleme 1.
Veszek egy 4 X 4 X 1 -es bemeneti képet, amelynek elemei egy-egy pixelértéknek feleltethetok
meg. Ha a konvoltcios kernelt a bemeneti kép felé helyezem, és minden azonos helyen
elhelyezkedd kernel értéket és képmatrix értéket 6sszeszorzok, majd ezeket 6sszegzem, akkor
alabbi moédon kapom: 2-1+4-1+1-1+3-1=10. Majd ezt egy pixelnyi 1épéskbzzel

(s = 1) végrehajtom a vizszintes és fliggdleges tengelyek mentén, amig el nem érek a képilink



bal felsé sarkéatol a jobb also sarkaig. gy kapom meg a miivelet végeredményét, ami szintén

egy matrix.

10 | 10 | 7
1 3 1 1 1 1
. * > 1|7 |6
6 | 1 2 | 2 11
12| 9 |13

3. abra: A konvolucio illusztracidja

Eszrevehetd az abra alapjan, hogy a kimenet mérete a bemenethez képest valtozott, most mar

(@) + 1 sorral és (H_Tm) + 1 oszloppal rendelkezik, az én esetemben (#) + 1 sorral és

(#) + 1 oszloppal, vagyis egy 3 X 3-as kimenetet kapok a 4 X 4-es bemenetbdl. Vannak
olyan esetek, amikor azonos méretii kimeneti képre van sziikség mint a bemeneti kép. Ekkor

szokas hasznalni kitoltést (p). A konvoltcid elott lnT_lJ sort illesztek a bemenet felsé széléhez,

EJ sort az alsé széléhez, lmT_lj oszlopot a bal oldali szélé¢hez ¢és l%J oszlopot a jobb oldali

sz¢éléhez, ahogy az a 4. abran is lathatd. Elemeinek értéke altalaban 0, de természetesen lehet

mas értékeket is hasznalni. Ennek hatasara a kimeneti dimenzié az alabbi modon valtozik:

(

meg lehet hatarozni. Behelyettesités utan megkapom, hogy a kimenetiink a 4. abran egy 4 X 4

H+p—n
S

+1) x (W + 1) kiterjedésii lesz, ahol p értékét a fentebb leirtak alapjan kénnyen

matrix lesz, tehat nem torténik méretbeli valtozas.

10 110 | 7 -

4. &bra : Konvoldci6 illusztracioja kitoltés alkalmazésaval



Masik hasznos tulajdonsaga a kitdltésnek, hogy a normal konvollicié sordn kevésbé érintett
pixelek nagyobb szerepet kapnak. Amig kitdltés nélkiil a 3. dbran a jobb alsé sarokban
elhelyezkedd 5-0s értékii pixelt csak egyszer érinti a konvolucios kernel, addig kitoltéssel mar
4-szer. Igy a kép szélein elhelyezkedd pixelértékek hasonld szerepet jatszanak a
tulajdonsagtérkép leképezésében, mint a kép kozepén elhelyezkedd pixelértékek.

Egy konvolucids réteg sulyai maguk a konvolucids kernelek értékei. A rétegeken beliil
csatornanként azonos konvolicids kernelt hasznédl a héalézat a miiveletekhez. Kimenetének
csatornaszamat a rétegen beliil felhasznalt konvolucids kernelek szama hatarozza meg. A
rétegek kimeneteit tulajdonsagtérképeknek szokas nevezni egy hdlozaton belil. Minél tobb
ilyen réteg van felhasznalva egy modellben, annal mélyebb informaciokat lehet szerezni az
adott bemeneti képrdl. A mélyebb rétegek jobban képesek ,,megtanulni” a tanuldsi fazis soran,
hogy csak bizonyos komplex mintdkra legyenek aktivak. Egyre mélyebb rétegekben, ezek a
mintdk mar szemantikailag értelmes objektumrészek, vagy teljes objektumtipusok.
Altalanossagban elmondhaté, hogy minél tobb konvoltcios réteg van felhasznalva egy CNN-
ben, anndl pontosabb predikciok érhetdek el, mondjuk egy adott objektum osztilyozdsiban,
viszont figyelembe kell venni, hogy egyre nagyobb szamitasi igénye lesz a halozatnak a sok

konvoltcids miivelet miatt.

2.2.2. Osszevono réteg

Az Gsszevono6 rétegek [3] egy konvolucids neurdlis haldézatban altalaban a konvolacids
rétegek kozott szoktak elhelyezkedni. Szerepe az, hogy redukélja a tulajdonsagtérképek
meéreteit, ezzel csokken a halozat paraméter szdma, amivel a szamitasi igények is mérséklddnek.
Egy ilyen réteg nulla tanulhatd paraméterszammal rendelkezik, tehat nem vesznek részt a
tanulési fazisban. Mint a konvolucios réteg, az 6sszevono réteg is rendelkezik egy kernellel,
amelynek mérete meghatarozza, hogy mekkora régionként Osszegzi a bemenetként kapott
tulajdonsagtérkép értekeit. Ezen kivil jellemezhetd egy 1épéskozzel, ami meghatarozza
mekkora a pixel szerinti léptéke a kernelnek, csak ugy, mint a konvolicids rétegnél.
Leggyakrabban maximum 0sszevoné ¢€s atlagolt 6sszevond rétegrdl lehet beszélni. Az elébbi

miukodése az 5. abran, az utobbi a 6. abran lathato.



6 3 2
6 4 5
3 2 4 5
5. abra : A maximum 6sszevonas illusztracidja
3 3 2
3 2 2
3 2 3
3 2 4 5

6. abra : Az atlagolt 6sszevonas illusztracioja
A réteg kimenetének mérete hasonloképpen szamolhatd ki, mint a konvolicids réteg

kimenete.

2.2.3. Teljesen dsszekapcsolt réteg

Teljesen Osszekapcsolt rétegnek [3] hivnak minden olyan réteget egy neuralis halozatban,
amirdl elmondhatd, hogy barmely elemének a kiszdmitasahoz sziikség van az el6zd réteg dsszes
elemére. Egy konvolucids neurdlis héaldzatban azért van sziikség teljesen Osszekapcsolt
rétegekre (altalaban a halozat végén), mert hozza képest az utolso réteg a bemeneti kép elosztott
reprezentacioit tartalmazza, és az Osszes kinyert tulajdonsidgot érdemes felhaszndlni a

predikcidhoz, vagyis a kimeneti réteghez.

2.3. Mesterséges neuralis halézatok tanulasa

A mesterséges neuralis halozatok tanuldsa soran a cél az, hogy a neuronok kapcsolatainak
sulyértékei (és a rétegek sulyeltolasait) olyan médon legyenek modositva minden végigfuttatott

tanit6 adat/adatkoteg utan, hogy a haldzat veszteségfiiggvényének (C) értéke minimalis legyen.



A veszteségfliggvény altaldban az elvart kimeneti érték és a kapott kimeneti érték
kiilonbségének a leképzése. A stlyozasok frissitését az tigynevezett hiba visszaterjesztési
algoritmussal szokas elvégezni. Még mieldtt erre részletesebben kitérnék, fontos eldszor
magardl a tanitd adatkészletrdl és a tanitds menetérdl néhany szot ejteni.

A tanitdshoz hasznalt adatkészletet harom részre lehet bontani: egy tanitd készletre, egy
érvényesitd készletre és egy teszt készletre. Ezek felligyelt tanulds esetén mind cimkézett
adatok, tehat tartalmazzak az elvart kimeneti értéket, amit késoébb Ossze lehet hasonlitani a
halozat aktualis kimenetével. A tanitist korszakokra lehet lebontani, egy korszak akkor
tekinthetd befejezettnek, ha a rendelkezésre allo6 0sszes tanitdsi minta atment a halézaton. A
korszakok iteraciokbol allnak, aminek szdma mintanként vald tanitas esetén megegyezik a
tanité készlet adatainak darabszamaval. Altaldban nem mintakkal, hanem kotegekkel szokés
tanitani a szdmitasi igények csokkentésének érdekében. Ez azt jelenti, hogy egy minta helyett
egyszerre tobb minta fut keresztiil a halon egy iteracid soran, igy a tanulhatd paramétereket
(sulyokat) elég kotegenként frissiteni. Az érvényesito készletet altaldban minden korszak végén
szokds végig futtatni a halon. Mivel az érvényesitd mintdkkal a haldzat az adott korszak sordn
nem taldlkozott, ezért a tanitdsbol €és az érvényesitésbdl kapott veszteség fiiggvények
Osszehasonlitdsaval meg lehet hatarozni, hogy a modell mennyire volt képes elsajatitani egy
altalanositott megoldast az adott problémara. Ha ezek az értékek nagyban eltérnek egymastol
(a tanitds soran kapott veszteségfiiggvény értéke joval kisebb, mint az érvényesités soran
kapotté), az azt jelenti, hogy a modell tulilleszkedik a tanitd készletre, és nem volt képes
altalanositani a problémat. Ezen a tanitdshoz hasznalt hiperparaméterek modositasaval (tanulési
rata (1), koteg méret...stb.) lehet valtoztatni. Egy tanitast addig fut altalaban, amig a validacios
készletre adott veszteségfliiggvény értéke el nem kezd noni. Fontos megjegyezni, hogy az
érvényesitd készlet nem vesz részt a haldzat paramétereinek frissitésében. A teszt készlettel

lehet kiértékelni tanitas végén a modell predikcids pontossagat.

2.3.1. Hiba visszaterjesztés

Hiba visszaterjesztésnek [1] hivjak azt a mddszert, amivel a veszteség fiiggvény értéke
rétegenként vissza van terjesztve, és a halozat tanulhat6 paramétereit (stilyait) olyan iranyba és
mértékbe frissiti a gradiens ereszkedés modszerével (6), hogy a veszteség fliggvény értéke
minimalis legyen. Az alfejezetben ismertetett egyenletek mind tobbrétegli neuronhalozatok
tanitdsara vonatkoznak.

Minden iterdci6 végén meghatarozhatd egy veszteségfiiggvény érték. Ahhoz, hogy ezt

minimalizélni lehessen, ahhoz el6szér meg kell hatarozni @ értékét. Ezt a lancszabaly szerint
W
L
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egyszertien meg lehet kapni (5).

oc 9z aa” ac

c')w.(L) c')wi(L) (')Zl.(L) aai(L)

L

(5)

ahol Zl-(L) = Wi(L) - agL_l) +b®,
Hogy miért alkalmazhato6 a lancszabalyt az a 7. dbran lathato.
wlb) all-1) pb)

—+

7. abra: Lancszabaly a parcidlis derivalthoz
Az (5) -0s egyenlet bal oldala megmutatja, hogy az aktualis sulyérték valtoztatdsara mennyire
érzékeny a veszteségfliggvény. Ha ez a miivelet végre van hajtva az adott réteghez tartozo
0sszes sulyhoz, megkaphat6 a réteghez tartozdé VC gradiens vektor, aminek (-1) -szeresével
frissiteni lehet az adott réteghez tartozo sulyvektort (6) alapjan (ha nem a (-1) -szeresével
frissiten¢ akkor nem csokkenne, hanem ndne a veszteségfiiggvény értéke).
w@D = @ _ n-vC(w®) (6)

ahol w1 a frissitett sulyvektor az adott (L) rétegben.
Az (6) -ben szerepld n tanulasi rata értéke altalaban 0,01...0,0001, szerepe, hogy meghatarozza
a gradiens ereszkedés 1éptékét.

Az eldz0 rétegre torténd hiba visszaterjesztése (7) alapjan torténik, ahol szintén a 7. dbran

lathato lancszabalyt lehet alkalmazni.

(L-1)
ac _"Z oz 8a® ac -
0 -0 A @M ;-0
da; = da; dz;” 0da;

A (7) -es egyenlet alapjan elmondhat6, hogy ha ismerem, hogy az utols¢ eldtti réteg aktivitdsara
mennyire érzékeny a veszteségfliggvény, akkor ezt a 1épést meg lehet ismételni az Gsszes
koréabbi rétegre, €s (6) alapjan frissiteni lehet a stlyértékeket.

A fejezet zarasaul fontosnak tartom megjegyezni, hogy mivel altalaban a tanitas elején
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véletlenszertien keriilnek felvételre a sulyok kezdeti értékei (ezzel a veszteségfliggvény sikjan
is a kezdeti pontot), és a veszteségfiiggvény sok valtozonak a fiiggvénye, ezért valoszinii, hogy
a fiiggvénynek nem a globalis minimuma lesz megtaldlva tanitas végére, hanem a kezdeti
ponthoz legkdzelebb es6 lokalis minimum. Més modszerek is 1éteznek a gradiens ereszkedésen
kiviil a halozat paramétereinek frissitésére, ezeket dolgozatomban kiilon nem fogom ismertetni,

mivel egy altalanos ismertetés a célom.

2.4. Felhasznalt architektura

A kameraképen szerepl6 savfelfestések meghatarozasahoz egy szemantikus szegmentacios
neurdlis hal6zatnak a kimenetét hasznaltam fel. A szemantikus szegmentalas az a folyamat,
amikor a kép minden pixeléhez cimkék vannak rendelve. Ugyanazon osztaly tobb objektuma
egyetlen entitdsként van kezelve. Az altalam felhasznalt halozatnak az architektirajat és

miikddését fogom roviden bemutatni ebben a fejezetben.

2.4.1. YOLOP (You Only Look Once for Panoptic)
A YOLOP [4] a YOLO (You Only Look Once) modell csalad korabbi verzidira épiild

neurdlis halozat, mely parhuzamosan harom feladatot képes elvégezni egyszerre:
Készitdinek célja az volt, hogy egy olyan elejétdl-végéig tanithat6 neuralis haldézatot hozzanak
létre, mely egy Onvezetd jarmii szdmara a lehetd legtobb informacidt képes biztositani a
kornyezetérdl, tobb feladat parhuzamosan térténé megvalositasaval. Mindezt valds 1d6ji futasi
sebességgel, megfeleld pontossaggal. A haldzat felépitése a 8. abran lathato.

A képrdl torténd tulajdonsagok kinyeréséhez egy enkddert hasznaltak fel, melynek
kimenetét harom dekodold halozat hasznalja fel az egyes feladatok megvalositasahoz.
Altalanossagban elmondhatd, hogy ha a harom feladatot kiilon-kiilon mas neuralis halézatok
latjak el, akkor a szdmitasi koltségek jelentdsen megnének, mivel az informacio6 feldolgozasa
szekvencialisan torténik. Az autoném jarmiivek esetében az eréforrdsok jelentdsen végesek,
ezért fontos, hogy a szoftverek erdforras igényét a fejlesztok minimalizaljak.

A halozat enkddere a CSPDarknet [5], amit a YOLOv4, illetve v5 verzidjadban is
felhasznaltak. Elonye, hogy megoldja a gradiens duplikacié problémadjat, mivel a gradiens
valtozasok integralva vannak a tulajdonsagtérképekbe, ezzel csokkentve a haldézat paraméter
szamat, illetve a masodpercenként elvégzendd lebegdpontos szamitasokat (FLOPS). A
gerinchal6zatbdl érkezd tulajdonsdgok egyesitésért az FPN [15] (Feature Pyramid Network)
modulbdl és az SPP [16] (Spatial Pyramid Pooling) modulbdl 4116 nyakhalozat felelds. Az altala
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generalt tulajdonsagok tobb szemantikai szintli informéciot tartalmaznak, mint az enkoder
kimenete. Az elsé dekddoldé a YOLOv4 fejhalozatdhoz hasonloképpen mikddik. PAN (Path
Aggregation Network) [6] hasznalataval pontosabb az objektumok lokalizacioja és segit az
alacsonyabb szintii tulajdonsagok tovabbitasaban a fokozott alulrél-felfele torténd informacio
aramlasanak koszonhetden. A masodik és harmadik dekodder, amik a vezethetd utfeliilet és
emlitett FPN also rétege szolgaltatja a bemenetet, majd harom mintavételezés utan olyan
tulajdonsagtérképet szolgaltat, mely a bemenet minden egyes pixeléhez egy valoszinliségi
értéket rendel az alapjan, hogy az adott pixel melyik osztalyba tartozhat. Felmintavételezéshez
dekonvolucié helyett a legkozelebbi szomszéd interpolacidt alkalmaztak, ezzel tovabb

csokkentve a szamitési koltségeket.

8. dbra : YOLOP haldzat felépitése [4]
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3. Kamera-LiDAR kalibracio

A kamerakép kétdimenzids pixeleinek haromdimenzidés pontokra vald konvertaldsara
tobbféle modszer is 1étezik. Ebben a fejezetben azt fogom bemutatni, hogy LiDAR szenzor

segitségével, hogyan lehet a pixeleket a haromdimenzios pontfelh6hoz hozzarendelni.

3.1. Kamera kalibracidja

Ahhoz, hogy sikbeli pixeleket térbeli pontokhoz lehessen hozzarendelni, eldszor a kamera
matrixot kell meghatarozni. A képeken altalanossagban kétféle torzitas figyelhetd meg: radialis,
illetve tangencialis. Radialis torzitas a halszem effektusbol ered, aminek kdvetkezményeképpen
a képen talalhat6 egyenes vonalak az optikai kozépponttol tavolodva egyre jobban elgorbiilnek.
A torzitott pixelek x és y koordinatait radialis torzitds esetében a (8) -as €s a (9) -es egyenlet
adja meg.

Xeorzitote = X+ (L +ky 12 + ky -1 + k3 - 1°) (8)
Yeorzitort =¥ (L + kg 12 + k- 1% + k3 - 1°) )
A tangencialis torzitas annak kovetkeztében jon létre, hogy a képalkoto6 lencse nem tokéletesen
parhuzamos a képalkoto sikkal, ezért a kép néhany teriilete kozelebbinek tlinhet. A torzitott
pixelek x €s y koordinatait tangencialis torzitas esetében a (10) -es és a (11) -es egyenlet adja
meg.
Xeorzitott = X + (2 p1-x -y +py- (r? +2-x?)) (10)
Yeorzitore =Y + (@1(r? +2-y*) + 2 py - x - y) (11)
Az ezekbdl az egyenletekbdl meghatdrozhatd egylitthatok d sorvektorat nevezik torzitasi
matrixnak (12).
d = [kq, k3, p1, D2, ksl (12)
A C kamera matrixot (13) az adott kamerdra jellemzé belsd paraméterei alkotjak: a
gyujtotavolsag és az optikai kozéppont pixel koordinatai.
fo 0 ¢
C= [0 £y cy] (13)
0 0 1
A kamera matrix, illetve a torzitdsi matrix meghatarozasahoz gyakran hasznalt mddszer a
sakktabla modszer. Egy sakktabla négyzetracs sarkainak pontjait térben és a kameran pixel
szerint meghatdrozva ki lehet szdmolni mar a kamera, illetve torzitdsi matrixot. Minél tobb a

sarokpont, illetve mintaszam, annél pontosabbak lesznek az egyiitthatok értékei. Ezek utdn mar
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tobbféle algoritmus is rendelkezésre all a kiegyenlitett kamerakép eldéllitasdhoz. Torzitott,
illetve kiegyenlitett képre példat a 9. abran lehet latni, ahol a Nissan Leaf-en 1évé ZED

kamerabol érkezo kép lett kiegyenlitve.

9. abra: Nyers kép (bal), illetve a kiegyenlitett kép (jobb)
3.2. Kamera-LiDAR kalibracidja

A fuzidhoz [9] sziikséges belsd paraméterek LiDAR esetében gyarto altal meghatarozottak,
kamera esetében pedig a fentebb ismertett modszerrel meghatarozhatd kamera matrix
formajaban. Az kalibracidhoz sziikséges tovabba egy vagy tobb kalibraciés objektum is, ezek
lehetnek példaul sik sakktablak.

Ezek ismeretében harom koordinata-rendszert lehet definidlni: Op; — X;,;YyiZ5;, ahol Oy,
az adott kalibracids sakktdblanak a bal felsé sarokpontja; 04 — X;Y;Z,4, ahol O,; a LiDAR
pozicidja; O, — X Y. Z., ahol O, a kamera optikai kdzéppontja, Z. a kamera optikai tengelye,
X, Y, pedig a képsik vizszintes, illetve fliggdleges koordinatai.

A kamera-LiDAR rendszer kiils6 paraméterei az R rotacios matrix és a T transzformacios
vektor. Ha van egy tetszéleges P pont a szabad térben, mint a 10. dbran, ami a kamera altal is
lathato, illetve a LiDAR 4ltal is mérhetd, akkor P?% = [X%,Y%,Z4]T P pont a LiDAR

koordinata-rendszerében, I = [u,v,1]T P pont a kamera koordinata-rendszerében.
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Image plane

10. &bra : 3D-2D pontok megfeleltetése [9]
Ha nincsen torzitas a kameraképen, akkor a 3D-2D pont megfeleltetését P%-nek és I-nek
a (14) -es egyenlet irja le.
ZI=C-(R-P*+T) (14)
, ahol Z a (14) -es egyenlet jobb oldaldn szerepld vektornak a harmadik eleme lesz, C
pedig a kamera matrix.
Ha P koordinatai kamera koordinata-rendszerben P¢, akkor a 3D-3D pont megfeleltetését
P¢-nek és P%-nek a (15) -6s egyenlet irja le.
PC=R-P4+T (15)
Ennek a két egyenletnek az ismeretében, kiilonboz6 algoritmusokkal meglehet hatdrozni
mind a rotacids, mind a transzformécios matrixot, amik segitségével hozza lehet rendelni a
kamerakép pixeleit a LIDAR-boI érkezd pontfelh6hoz. Erre peldat a 11. abran lehet latni, ahol

a Nissan Leaf 64 csatornds LiDAR pontjai lettek fuzionélva a kamera pixeleivel.
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AR

11. &bra : Pontfelhé pontjai a kameraképen kamera-LIDAR kalibracio utan
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4. A kiértékeléshez hasznalt adatkészlet

Mivel nincsen elérhetd cimkézett adatkészlet savvonalakat reprezental6 pontfelh6rdl, ezért
magamnak kellett létrehoznom egy kiértékeld adatkészletet. Tobb kiillonbozé forgalmi
szituacioban felvett rosbag alapjan készitettem el, a pontfelhot zaj, sajat bal oldali sdvvonal,
illetve sajat jobb oldali savvonalak alapjan cimkéztem fel, mivel a felhasznalt klaszterezési
moddszerek is elkiilonitik az egyik klaszterbe se tartozd kiviil esd pontokat, valamint a
moddszerem csak a sajat sdvokhoz tartozo pontokat csoportositja. A szituaciok mintaszamait

azonos eloszlast kovetve cimkéztem fel, ahogy azt az 1. tablazat is szemlélteti.

1. tdblazat : Az adatkészlet mintainak eloszlasa forgalmi szituaciokra bontva

Forgalmi szituacio Mintak
Forgalmi szituicié megnevezése
sorszama darabszama
l. Savvaltas 1x1 savos Uton 10
2 Kanyarodas 10
3. Egyenes haladas forgalom mellett 10
4 Savvaltas 3x3 savos Uton 10
5 Egyenes haladas forgalom nélkiil 10

A cimkézés eldtt a pontfelhd fuzionélva lett a neuralis haldzat kimenetével, ami maszkolva
tartalmazza a savvonal felfestéseket. Amelyik pont a kalibracié utan beleesett a maszkolt

pixelekbe azok lettek cimkézve, az adatkészlet egyik mint4ja a 12. dbran lathato.

12. dbra : Példa egy cimkézett mintara az adatkészletbdl
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A piros pontok reprezentaljak a jobboldali savot, a zold pont a baloldali savot, a fekete pontok
pedig a zajt.
Mivel sajatkeziileg cimkéztem a pontokat egyenként, ezért 50 db minta elkészitésére volt

lehetéségem. Ezek a minték tartalmaznak savvaltast, kanyarodast, illetve tobbsavos utakat is.
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5. Felhasznalt klaszterezési modszerek

Klaszterezés feladata az elére nem cimkézett adatok csoportositdsa kiillonbozo
tulajdonséagaik alapjan. Az esetemben elére nem tudhat6, hogy mely fuzionalt pontok tartoznak
a bal, illetve jobb oldali sdvvonalakhoz, mivel az egyszerii koordinata alapu sziiréssel
kanyarokban mar nem hatdrozhatéak meg az osztalyok.

Tobbféle klaszterezési modszer is 1étezik, mint példaul a hierarchikus, siiriiség alapu és
kozéppont alapi modszerek. Dolgozatomban csak a stirliség alapu klaszterezésekkel fogok
foglalkozni, mert a fent emlitett klaszterezési tipusokbol tobbet is megnéztem, és a probléma
megoldasanak szempontjabol ez bizonyult a legrelevansabbnak. A kovetkezOkben fogom

bemutatni a felhasznalt algoritmusokat, illetve a kiértékelésiikre szolgald mérdszamokat.

5.1. DBSCAN (Density - Based Spatial Clustering of Applications)

A DBSCAN [10] moédszer arra a feltételezésre épiil, hogy az egyes klaszterek siirtibb
régiok, amik el vannak kiiloniilve a kevésbé striibb régioktol. Két allithatdé paraméterrel
rendelkezik: € és a minimum pontok szama.

Az e megadja, hogy az adathalmaz pontjai koriil mekkora radiuszba vizsgélja az algoritmus
a stirliséget. A minimum pontok szdma megadja, hogy minimum hany pontnak kell lennie az
adott ponthoz tartozo6 € radiuszon beliil ahhoz, hogy a pontot alappontnak lehessen tekinteni.
Ezek alapjan a DBSCAN a pontokat haromféleképpen definidlja: vannak a fent emlitett
alappontok, vannak a hatarpontok és a zaj. Hatarpontnak szadmitanak azok a pontok,
amelyeknek az ¢ radiuszan beliil kevesebb pont szerepel, mint a meghatarozott kiiszobérték.
Zajnak szamitanak azok a pontok, amelyeknek a radiuszan beliil egy pont se szerepel. A pontok
definidlasahoz csak egyszer kell végig iteralni az adott adathalmazon, ami jelentdsen csokkenti
a szamitasi koltségeket példaul a kozéppont alapti megoldasokkal szemben.

A klaszterezés folyamata el6tt fontos a kdzvetlen silirliséggel elérhetdséget, a stirliséggel
elérhetdséget, és a surtiséggel Osszakapcsoltsagot definialni. P pont kozvetlen striiséggel
elérheté Q pontbol, ha P pont a Q pont € sugaran beliilre esik, illetve Q pont alappont. Ez a
tulajdonsdg nem szimmetrikus, mivel, ha P pont nem alappont, akkor Q pont nem kdzvetlen
stiriséggel elérhetd P pontbol.

P pont stirtiségében elérhetdé Q pontbdl, ha van egy olyan pontlanc, aminek elsé eleme P,
utols6 eleme Q, valamint a koztiik elhelyezkedd pontokra igaz, hogy egymas utan kézvetlen

stirliséggel elérhetdek.
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P pont stirtiséggel 6sszekapcsolt Q ponttal, ha van egy olyan O pont, ami mind P-vel, mind
Q-val stiriiségében elérhetéek. Ez a tulajdonsadg szimmetrikusnak szamit.
Ezek alapjan egy sliriség alapu klaszter olyan pontok halmaza, amelyek siirliség

elérhetdségiik szempontjabol maximalisak.

5.2. OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure)

Az OPTICS [11] algoritmus a DBSCAN-re épiil, €s jobban teljesit valtozo stiriségii adatok
klaszterezésében. A mddszer két j fogalommal van kiegészitve: magtavolsag és az elérhetdségi
tavolsag. Magtavolsag az a minimum tavolsag, ami az adott pontnak sziikséges ahhoz, hogy
teljesitse a minimum pont kiiszobértéket, ezzel alapponttd valva. Maximalis értéke maga az €.
Ha nem alappont az adott pont, akkor nincsen hozzd magtavolsdg definidlva. Elérhetdségi
tavolsag P és Q pontok kozott a P maximalis magtavolsaga, illetve P és Q euklideszi tdvolsaga.
Ha Q pont nem alappont, akkor P és Q kozott nem lehet elérhetdségi tavolsagot definidlni.

Az algoritmus az aldbbiak alapjan miikodik. Egy adott P ponthoz ki van szdmolva a
magtavolsaga, illetve elérhetdségi tavolsagai. Ezek utan az elérhetd pontok kozott feldolgozasi
sorrend van felallitva tavolsaguk alapjan. Amelyik alappont legkdzelebbi szomszédja a P
pontnak az lesz a kovetkez6 feldolgozandd pont. Amikor P pontnak nincsen tobb szomszédja,
az algoritmus a kovetkezd eddig nem latogatott pontot veszi P pontnak és kezdi eldlrdl a fent
leirt folyamatot. Minden pontnal el van tarolva az elérhetdségi tavolsaga, ami alapjan valogatva

lesznek a pontok, majd klaszterezve.
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6. Klaszterezési méroszamok

Kiilonboz6 klaszterezési algoritmusok szaméara a gépi tanulas Iétezése oOta tobb
mérészamot is definidltak a kutatok, hogy jobban 0Osszetudjdk hasonlitani az egyes
algoritmusok teljesitményét egy adott probléma megolddsaban. Ebben a fejezetben fogom

bemutatni az altalam hasznalt mér6szamokat.

6.1. Homogenitas

Egy tokéletesen homogén klaszterezésnél [12] minden klaszterbe azonos cimkézésekkel
rendelkezd adatok szerepelnek. Ennél a mérdszamnal nem szamit, hogy a klaszter és a
cimkézett osztaly megegyezik-e, csak az, hogy az Osszetartozd cimkéjii adatok egy klaszterbe
kertiltek-e. Szamitasa (16) alapjan torténik.

H(C|K)
H(C)

ahol H(C|K) a feltételes entropiaja az osztalyoknak a klaszterek alapjan, H(C) pedig az

h=1 (16)

osztalyok entrdpiaja.
Degeneralt esetben, amikor H(C) = 0 (vagyis egy osztaly létezik csak), akkor h értékéhez 1

van hozzarendelve.

6.2. Teljesség

Egy tokéletesen teljes klaszterezés [12] esetében az Osszes adat, amely ugyanazzal az
osztallyal lett felcimkézve ugyanazokba a klaszterekbe kerlilnek besorolasba. Ennél a
mérdszamnal mar szamit, hogy a ponthoz rendelt klaszter megegyezik-e az eredeti cimkézett
osztallyal. Szdmitasa (17) alapjan torténik.

H(KIC)
H(K)
Amint lathat6 az egyenlet jobb oldala a tiikorképe a (16) -os egyenlet jobb oldalanak.

(17)
Degeneralt esetben, amikor H(K) = 0, vagyis minden pont egy klaszterhez lett hozzarendelve,
c=1.

6.3. V-mérték

A V-mérték [12] a homogenitds és teljesség kozotti harmonikus atlag, szamitasa (18)

alapjan torténik.
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_(@+p)h-c
~ (Brh+o)

ahol B egy sulyérték, aminek értéke alapértelmezetten 1.

(18)

A képlet alapjan jol latszik, ha B > 1, akkor nagyobb sullyal lesz figyelembe véve a teljesség

értéke, ellenkezd esetben pedig a homogenitas értéke.

6.4. Korrigalt Rand pontszam

A korrigéalt Rand pontszdm hasonldésagot néz két klaszter kozott, ugy, hogy veszi az dsszes
mintapart és megszdmolja az azonos, illetve kiilon klaszterekbe tartozé mintaparok szdmait
(19), majd ez keriil korrigéalasra (20).

+b
RI = —12_ (19)

Cnsamples
2

ahol a az azonos cimkézett osztalyba és prediktalt klaszterbe tartoz6 mintaparok szama, b

samples

a kiilonbo6zo klaszterekbe tartoz6 mintaparok szdma, C: a lehetséges mintaparok szama

az adatkészletbe.

AR — RI —E(RD
RI= max(RI) — E(RD)

(20)
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7. A kapott mérési eredmények bemutatasa

A felhasznalt klaszterezések kiértékelésére és Gsszehasonlitasara a korabban részletezett
homogenitasi €s teljességi mérdszamokat, a V-mértéket és a korrigalt Rand pontszdmot vettem
alapul. Mielott a kapott mérési eredményeket kiértékelem, bemutatom a hasznalt modszer elvét,
aminek a folyamatabréja a 13. dbran lathatd, illetve szemléltetek néhany klaszterezési kimenetet
az 1. tablazatban definialt forgalmi szituacidkban.

Az algoritmus a kamera-LiDAR kalibraci6é utan a pontfelhdbdl csak azokat a pontokat
vette figyelembe melyek a szegmentalt sdvvonalak pixeleivel egybe estek. Ezutan a megmaradt
pontok a kétfelé lettek osztva Y koordinatajuk alapjan a jarmii koordinata-rendszeréhez
viszonyitva. Az egyik ponthalmaz tartalmazta a negativ Y koordinatdju pontokat, a masik a
pozitiv Y koordinataji pontokat tartalmazta. Mindkét ponthalmazndl megvizsgaltam, hogy
melyik ponthoz rendelt helyvektornak az euklideszi normaja volt a legkisebb. Igy megkaptam
ajarmithdz viszonyitott legkdzelebbi bal, illetve jobb oldali savpontokat. Klaszterezés utan csak
azokat a pontokat tovabbitottam a kimenetre, amelyek cimkéje megegyezett a két legkdzelebbi
savpont cimkéjével. Ezzel megakadalyoztam, hogy 2-nél tobb klaszter keriiljon a kimenetre,
tehat igy biztosan csak a sajat savok lesznek klaszterezve. A klaszter cimkék folyamatos
valtozéasa is ki van kiiszobolve ezzel a modszerrel. A 14. és 15. dbran lathatéak a nyersen
fazionalt pontok pontfelhdje kékkel, illetve az elobb emlitett modszerrel kisziirt pontok szintén

kék szinnel megjelenitve.
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Kamera kép

Lidar pontfelh$

Y Y Y
YOLOP e
savdetektalas Kalibracio
l Y
Savmegfeleltetés
pontfelhén
Y
Legkozelebbi jobb és
bal savpont
meghataroz
Y Y
DBSCAN OPTICS

klaszterezés
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13. &bra : A mddszer blokkdiagramja
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14. abra

15. dbra
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: Faziondlt pontok az elsd forgalmi szitudcioban nyersen (bal), és sziirve (jobb)

Lathato, hogy a szirt pontok tartalmazzak még a klaszterezés altal zajnak itélt pontokat, ezek

konnyen eltavolithatok a kimenetrdl, mivel mind a DBSCAN, mind az OPTICS algoritmus

egyedi, -l-es cimkével latja el a =zajpontokat. Moddszerek optimalis paramétereinek

megvalasztdsa empirikus modon tortént.

A tovabbiakban a két modszer kimenetei lathatoak 4 kiilonboz6 forgalmi szitudciokban.

Az 4brakon lathato jelenetek a mérések ugyanazon idébélyegjeihez tartoznak.

16. abra : OPTICS (bal), DBSCAN (jobb) dltal alkotott klaszterek az elsé forgalmi szituacioban, 1
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17. &bra : OPTICS (bal), DBSCAN (jobb) dltal alkotott klaszterek az elsd forgalmi szitudcioban, 2
A 16., 17. 4brakon lathatd, hogy mindkettd modszer a savvaltas eldtt szinte azonos

kimenetet ad, viszont kozeledve a jobb oldali sdvhoz az OPTICS hajlamos a DBSCAN éltal

zajnak itélt pontokat is klaszterbe venni.
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18. dbra : OPTICS (bal), DBSCAN (jobb) altal alkotott klaszterek a masodik forgalmi szituacidban,
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19. dbra : OPTICS (bal), DBSCAN (jobb) altal alkotott klaszterek a masodik forgalmi szituacidban,
2
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A 18. és 19. abrakon lathatd, hogy az algoritmusok milyen kimenetet szolgéltatnak
kanyarodas esetén.
Ugyanugy elmondhato, mint fentebb, hogy a két algoritmus hasonld kimenetet biztosit

azzal a kiilonbséggel, hogy az OPTICS itt is hajlamos néhany zajpontot klaszterpontnak venni.

20. abra : OPTICS (bal), DBSCAN (jobb) altal alkotott klaszterek a harmadik forgalmi szituaciéban
20. abra latszik, hogy a DBSCAN statikus & paraméterének koszonhetden jelentdsen
rovidebb savvonal informéciot szolgaltat a jobb oldalrél, mint a masik modszer, cserébe

zajmentes a kimenete.

e 7

21. &bra : OPTICS (bal), DBSCAN (jobb) altal alkotott klaszterek a negyedik forgalmi szituécioban
A 21. 4bran lathato forgalmi szituacio alapjan a kvetkez6 mondhat6 el: A DBSCAN nem
csak a sajat sdvvonal pontjainak bal oldalat klaszterezi, hanem a mellette levd sav bal oldalat is
beleveszi ugyanabba a klaszter csoportba. Az OPTICS algoritmusnal ez nem csak a bal oldalon,
hanem jobb oldalon is megfigyelhetd, valamint a zajszirése se annyira effektiv, mint a masik

modszer esetében.
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22. dbra : OPTICS (bal), DBSCAN (jobb) altal alkotott klaszterek az 6tédik forgalmi szituaciéban

A 22. abran szinte hasonl6 kimenetek figyelhetéek meg mindkét modszer esetében, azzal a
kiilonbséggel, hogy a DBSCAN savvonal végpontjai tavolabb helyezkednek el, mint az
OPTICS esetében.

A kovetkezokben a mérdszamok alapjan fogom Osszehasonlitani a két modszert forgalmi

szituacidkra felosztva, illetve dsszességében.
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2. tablazat : Klaszterezési algoritmusok teljesitménye az elsé forgalmi szitudacioban

DBSCAN OPTICS
0,796 0,487 Homogenitas
0,795 0,535 Teljesség
0,795 0,508 V-mérték
0,798 0,475 Korrigalt Rand pontszam

Az 2. tablazat alapjan a DBSCAN teljesitménye savvaltas esetén egyértelmiien jellemezhetd
mivel mindegyik mérték pontszdma szinte azonosan jo. Az OPTICS a kapott eredmények
alapjan joval bizonytalanabb, féleg a klaszterek felosztdsdban, ahogy azt a homogenitasi
pontszama is mutatja, feltehetéen a korabban emlitett zajkezelési problémai miatt bizonyos

szituaciokban.

3. tablazat : Klaszterezési algoritmusok teljesitménye a masodik forgalmi szituacioban

DBSCAN OPTICS
0,911 0,386 Homogenitas
0,862 0,885 Teljesség
0,883 0,538 V-mérték
0,901 0,347 Korrigalt Rand pontszam

A 3. tablazat alapjan elmondhat6, hogy a DBSCAN kanyarokban is jobban teljesit, mint az
OPTICS algoritmus, mivel mindegyik mérészdm alapjan magas pontszamot szerzett az
adatkészleten. Az OPTICS esetében ki szeretném emelni, hogy a teljességi pontszdma
jelentdsen magasabb, mint a tobbi érték. Ez arra utal, hogy a pontok tulnyomo tobbségében
megfeleld klaszterekbe keriiltek az adatkészlet cimkézései alapjan, csak maguknak a

klasztereknek az alakja kiilonbozik a cimkézett adatokétol.
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4. tdblazat : Klaszterezési algoritmusok teljesitménye a harmadik forgalmi szituacioban

DBSCAN OPTICS
0,752 0,272 Homogenitas
0,793 0,423 Teljesség
0,765 0,331 V-mérték
0,789 0,212 Korrigalt Rand pontszam

A 4. tablazat alapjan az OPTICS rossz teljesitménye szintén annak koszonhetd, hogy az

algoritmus hajlamos a zajt is valamelyik klaszterhez hozzarendelni.

5. tablazat : Klaszterezési algoritmusok teljesitménye a negyedik forgalmi szituacioban

DBSCAN OPTICS
0,353 0,219 Homogenitas
0,511 0,271 Teljesség
0,411 0,239 V-mérték
0,283 0,146 Korrigalt Rand pontszam

A 5. tdblazatban a DBSCAN értékei is jelentdsen csokkentek az el6zd forgalmi szituaciokhoz
képest. Feltehetden a savok & paraméternél kozelebb helyezkedtek el egymashoz, ezért mas
savok is klaszterekbe keriiltek. Ennek koszonhetoen mas lett a klaszterek szerkezete, amit az

alacsony homogenitési és alacsony korrigalt véletlenszerli pontszam is igazol.

6. tblazat Klaszterezési algoritmusok teljesitménye az 6tédik forgalmi szituaciéban

DBSCAN OPTICS
0,824 0,533 Homogenitas
0,811 0,502 Teljesség
0,816 0,516 V-mérték
0,857 0,508 Korrigalt Rand pontszam

Az 6. tablazat adatai alapjan a kovetkezOket lehet megéllapitani: a DBSCAN egy olyan forgalmi
szituacioban is, mint az egyszerli eldrehaladas, joval precizebben képes klaszterezni a
savvonalakat, az OPTICS-hoz tartozé6 magasabb értékek pedig a szituacid bonyolultsdganak

koszonhetoek.
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7.tablazat Klaszterezési algoritmusok teljesitménye dsszességében

DBSCAN OPTICS
0,766 0,405 Homogenitas
0,783 0,518 Teljesség
0,774 0,454 V-mérték
0,779 0,367 Korrigalt Rand pontszam

A 7. tablazat tartalmazza az eldz6 6t forgalmi szituacid pontszamait atlagolva. Mind a kettd
modszer a klaszterezés teljességi mértékéhez kapta a legnagyobb pontszamot. Ez varhato volt,
mivel a fejezet elején leirt modszer folyamatosan megtartja a klaszterekhez tartozod cimkéket
mind a bal, mind a jobb oldali sdvvonalakhoz. Az OPTICS algoritmus a kapott mérési
eredmények alapjan kevésbé alkalmas savvonalakat reprezental6 pontok klaszterezésére, mint

a DBSCAN, ami az algoritmus elddje.
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8. Osszefoglalas

A feladatom az volt, hogy egy savvonal szegmentald neuralis halozat kimenetét kamera-
LiDAR kalibracié utan klaszterezzem tobb modszerrel, valamint ezeket a moddszereket
kiilonboz6 klaszterezési mérdszamok alapjan hasonlitsam Ossze. Ezt a vizsgélatot azért
tartottam fontosnak mivel szemantikus szegmentacid modszerébdl fakaddan nincsen
informécié a halozat kimenetén arr6l, hogy a savvonalak a jarmithdz viszonyitva melyik
oldalhoz tartoznak. Ez pedig egy utvonal tervezo algoritmus szamara elengedhetetlen bemeneti
informacio. Az alabbiakban fogom részletezni a tapasztalataimat.

Savvonalak klaszterezéséhez tobbféle tipusu modszert is kiprobaltam, a probléma
jellegéhez a strliség alapti klaszterezések alltak legkozelebb. Egyrészt azért, mert a
hierarchikus, illetve kdzéppont alapi médszerekkel ellentétben a stirliség alapti modszerek
képesek zaj kezelésére, masrészt a LIDAR szenzor kimenetének jellege miatt. Kamera-LiDAR
kalibréci6 soran el6fordul, hogy az adott pixelnek nem csak a szdmunkra hasznos objektumhoz
tartozo pontok feleltethetéek meg, hanem tavolabb es6 pontok is. Ezeknek a kisziirése fontos
feladat.

Dolgozatomhoz az OPTICS és DBSCAN nevezetii algoritmusokat hasznaltam fel, melyek
koziil az adatkészletemen a DBSCAN teljesitett jelentdsen jobban. Véleményem szerint azért,
mert a statikus epszilon paraméterrel jobban lehet kezelni a LIDAR pontokbdl 4116 klasztereket.
Mivel a pontok stirlisége a szenzortdl tdvolodva egyre jobban csokken, ezért ezeket a pontokat
az OPTICS algoritmus jellegébdl kdvetkezden tobb klaszterként is letudja kezelni, ami egy
alapvetden elény0s tulajdonsaga, esetemben nem hasznos.

Osszességében elmondhaté, hogy ha a kamera képen levd informéacié LiDAR pontokkal
van fuziondlva, és ezeket az adatokat klaszterezni szeretnénk, érdemes siirliség alapu modszert
felhasznalni. Tovabba sdvvonalak elhelyezkedésének meghatarozasara is felhasznalhatoak a
klaszterezési algoritmusok, mivel a DBSCAN az adatkészletemen, bonyolultabb forgalmi

szituaciokban is megfelelden teljesitett az adott klaszterezési mérészamok szerint.
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9. Koszonetnyilvanitas

A dolgozat kutatasaihoz az Uj Széchenyi Terv keretein beliil a ,,Tehetséggondozas és
kutatoi utanpotlas fejlesztése autondom jarmuiranyitasi technologidk teriiletén (EFOP-3.6.3-
VEKOP-16-2017-00001)” projekt és a Széchenyi Istvan Egyetem biztositott forrast. A kutatas

az Europai Unid tdmogatasaval, az Eurdpai Szocialis Alap tarsfinanszirozasaval valdsult meg.
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