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1. BEVEZETES

Févarosunk tomegkozlekedésének szerves részét képezik a villamosok. Az utasok
biztonsagat szakképzett jarmiivezeték biztositjdk. Am vannak olyan veszélyhelyzetek,
melyekre nem lehet felkésziilni és az ember néha kevés ahhoz, hogy meg tudjon akadalyozni
egy balesetet.! Dolgozatomban egy olyan tamogaté rendszer megvaldsitdsat mutatom be, mely
a kozati vasuti kozlekedést célzott biztonsdgosabba tenni. A rendszerrel szembeni atfogo
kovetelmény, hogy a veszélyhelyzeteket képes legyen akér a jarmiivezeto elott is felismerni és
jelezni mindezt valos idoben. A megvaldsitott rendszert a legkiilonbozébb koriilmények kozott
készilt videofelvételeken teszteltem, végeztem kiértékelést, ¢és Osszehasonlitottam
eredményeimet a szakirodalomban fellelheté hasonlé megvalositasokkal. Az eredmények
ravilagitanak, hogy egy hagyomdanyos szines kamera segitségével is elvégezhetd a feladat,

kilonbozo célszenzorok hasznalatat mellozve.

Rendszertervezés soran figyelembe kell venni a hasonlé kutatasokat, fejlesztéseket (2.
fejezet), illetve a szakirodalom nytjtotta lehetéségeket. Bemutatasra keriil szamos kutatas és

fejlesztés, melyek technikai hozzajarultak a rendszer megvaldsitasahoz.

A tovabbiakban ismertetem a rendszer részletes vazlatat (3. fejezet), milyen modulok
hatarozzak meg a rendszer miikodését és milyen kovetelményeket allitok szembe veliik.
Bemutatasra keriil, milyen technikdk hasznalataval megy végbe a palya- és objektum

detektalas, illetve hogyan valosul meg az akadalyészlelés.

A megvalositott rendszer eredményeit (4. fejezet) palyadetektalasi, akadalyészlelési és
rendszerteljesitményi szempontbdl ismertetem, dsszevetem hasonlo rendszerek eredményeivel

¢és tovabbfejlesztési javaslatokat teszek.

1.1. AKOZUTI KOZLEKEDES VESZELYEI ES KEZELESE

Az évszazad kezdetétdl szamitva hazankban, a meglévékon tal tobb millio kozuti
gépjarmi allt forgalomba [1], melyek fokozott veszélyt jelentenek nem csak a kozlekedésben
résztvevd emberekre, de a kornyezetiinkre is egyarant. A megndvekedett kozuti gépjarmiivek
szamaval aranyosan a kozuti balesetek szama is jelentés mértékben emelkedett [2]. Azon
személyek, akik a tomegkozlekedésben részt vesznek, mint utasok, kifejezetten nagyobb

veszélynek vannak kitéve. Utazaskor ki vannak szolgaltatva a koriilményeknek, az adott

1 Az allitas személyes szakmai tapasztalaton alapszik



tomegkozlekedési eszkozt kezeld személy dontéseinek. A tomegkozlekedési eszkdzoket kezeld
személyek magas szintli képzéseken vesznek részt, hogy a veszélyes helyzeteket a lehetd
legjobban tudjak kezelni, ezzel egyiitt életeket mentsenek. Sajnos vannak helyzetek, amikor

nem elég a rutin, mert az ember nem biztos, hogy idében meg tudja hozni a helyes dontést?.

A kozati kozlekedésben folyton jelen van az emberi tényezd®, mely befolyasolja a
kozlekedés eseményeit. Ezen események egyike akar egy szerencsétlen helyzetben balesetként
is megnyilvanulhat. A baleset bekovetkezését elére megjosolni szinte lehetetlen, melyhez
leginkabb hozzatesz az emberi tényezd kiszamithatatlansdga. Annak érdekében, hogy a
balesetek szamat valamilyen forméban csokkenteni tudjak, nem csak az infrastruktiran
hajtottak végre modositdsokat, fejlesztéseket (mint példdul veszélyes helyre felhivo
utfelfestések, jelzotablak), hanem a kozlekedési eszkdzokbe is épitettek szdmos biztonsagi
berendezést. Ezen berendezéseket két kategdriaba lehet sorolni. Az elsébe soroljuk az aktiv
eszkozoket, melyek célja, hogy a veszélyes kozlekedési helyzetek kialakuldsat csokkentsék.
Ilyen eszkozok példaul a blokkolasgatld vagy a cstiszasvédelem®. A masodik kategoridba
soroljuk a passziv eszk6zoket, melyek a baleset bekdvetkezését kovetden probaljak csokkenteni
a karokat, személyi sériilést. Ide soroljuk a 1égzsékot vagy a biztonsagi évet. Az aktiv €s passziv
eszk0zOk egylittesen nyujtanak védelmet balesetekkel szemben. A biztonsagi eszk6zok
hatékonysaga nagymértékben fligg, hogy milyen helyzetben 1éptek miikodésbe (példaul a

blokkolasgatlonak milyen utfeliileten kell teljesitenie), illetve a jarmii tulajdonsagaitol.

A kozlekedésben résztvevo jarmiivek szamos tulajdonsagban eltérnek egymastol, melyek
veszélyességi faktor aranya nagyban differencialt egyes jarmiifajtak és jarmitipusok kozott. A
tomegkdzlekedésben  résztvevd jarmlivek f6  tulajdonsdga, hogy egy atlagos
személygépjarmiin€él nagyobb mérettel és tomeggel rendelkeznek, melyek miatt nehezebben
kontrollalhatok. Egy nem megfeleld id6ben megkezdett fekezésnek akar stilyos kovetkezménye
is lehet. Eppen ezért a tomegkozlekedésben résztvevé jarmiiveket szakképzett kezeld

személyzettel latjak el a kozlekedési vallalatok.

A jarmuvezetonek kelld figyelemmel kell defenziv médon kozlekednie, mely soran
elétérbe sziikséges helyezni a biztonsagot a menetrend tartasaval szemben. A biztonsaghoz
elengedhetetlen a kelléen kipihent elme, mely fenn tudja tartani a figyelmet. A szakképzett

jarmuvezetok fokozottan ki vannak téve a kozuati forgalom okozta fesziiltségnek, ami intenziv

2 Az allitas személyes tapasztalaton alapszik.
3 Adott helyzetben résztvevé személy hozhat rossz dontést, mely negativ hatassal lehet az esemény kimenetére.
4 Vasti kozlekedésben példaul a sinfék.



mentalis terhet ro az elmére. Tovabba a hosszi munkadrakbol adododan fizikailag €s szellemileg
is kimeriilnek. A faradt elme nagyobb baleseti kockazattal jar, ami ellen az aktiv biztonsagi
eszk6zok sem képesek megfeleld védelmet nyujtani. Személy szerint a tomegkozlekedés kozati
vasuti agazatdban voltam munkavallalo, és munkam sordn szamtalan olyan szituacidban
talaltam magam, ahol a jdrmiibe épitett aktiv biztonsagi eszkdz jelentdsen csdkkentette a baleset
bekdvetkezésének esélyét. A menetrendtartas és a defenziv vezetés egyiitt nehezen mikodik. A
forgalombol adédoan nagyon kénnyen 6ssze lehet szedni késést, ami késobb nagyobb gondot
okoz, ezért a jarmiivezetd igyekszik elkeriilni azt. Azonban, hogy a menetrendet tartsa,
sziikséges a forgalom tempojaval haladni, amely fokozott veszElyt jelent a jarmi hosszabb

fékuatja és kotott haladasa miatt.

A jarmiivezetOkre rétt intenziv teher enyhitése végett érzett motivacioval terveztem meg
egy olyan aktiv, automata tamogatd rendszert, ami képes felismerni akar a jarmiivezetd elétt
adott forgalmi helyzetben a jarmi haladasat akadalyozo tényezoéket. A folyamat soran egy
kamera szines képét hasznalom fel, mely a jarmii elejére van rogzitve a haladasi iranynak
megfelelden. A rendszer meghatarozza a haladas itvonalat és a kornyezetében fellép6 relevans

objektumokat, melyek akadalyt képezhetnek.

Melyek azok az akadalyt képzé szituaciok, amikre folyamatosan figyelni kell a
villamossal torténé kozlekedéskor? Erdemes megkiilonboztetni két csoportot. Az egyikbe
soroljuk azokat az f{rszelvény részét képzé elemek (példaul sinpalya és részei,
felsdvezetékhalozat) meghibasodasat, melyek gatoljak a tovabbhaladast. Ide soroljuk példanak
okaul a sintorést®, mely jarmiivezetdi szemmel is csak nagyon nehezen, kdzelrdl vehetd észre.
Az imént emlitett kategoridba sorolhaté akadalyt képzd jelenségek vizsgalataval nem
foglalkozik a rendszer. A masik csoportba sorolandok azon helyzetek, melyek a kozlekedésben
résztvevd személyek/eszkozok helyzetvaltoztatasanak kovetkeztében torténnek. Ilyen
szituacionak kell tekinteni a hibas parkolast, amikor a jarmii egy része az lirszelvénybe ér vagy
akdr a hibas savtartast, mely soran egy allo kocsisorban tartdzkodo gépjarmii egy része atlog a
sajat savjan tul az drszelvénybe. Ezen forgalmi helyzetek csticsidoben rendszeresen
jelentkeznek, kiszlrésiik nem konnyl feladat. A jarmiivezetd munkéjat tamogat6 rendszer az

ilyen és ehhez hasonl6 helyzeteket célzott felismerni és megallapitani az akadaly jelenlétét.

5 Sintorésrol akkor beszéliink, ha a sinszal felépitésében sériilés keletkezik és annak hatdséra a sinszalban
anyagfolytonossagi hiba 1ép fel.



2. HASONLO KUTATASOK ES FEJLESZTESEK

Rendszertervezés sordn sziikséges megvizsgalni a célterliletre szant hasonld
fejlesztéseket, melyek stabil kiinduldsi alapot nytjthatnak a fejlesztés soran. Mivel a kozuti
vasuti kozlekedés egy nagyon specifikus teriilet, ezért a problémamra konkrét megoldasokat
nem sikeriilt felfedezni publikaciok terén. Erdemes mas iranybél megkézeliteni a problémat,
témakorben viszont fellelhetd szamos olyan megoldas, melyek részben lefedik az eredeti
problémat. A tovabbiakban par nagyon hasonldé megoldast nyujté fejlesztést fogok ismertetni,
illetve a végén értékelem azokat. Bemutatasra keriil, mely technikakat érdemes atvenni a

tervezés soran.

2.1. APROBLEMA MEGKOZELITESE

A Sensors folydiratabol egy 2021-es cikk® [3] osszefoglal szdmos olyan fejlesztést,
melyek az akadalyészlelést hivatottak megvalositani. A cikk kiemeli és kategorizalja a
fejlesztések soran alkalmazott médszereket, melyek alapjan vizsgalom az akadalyészlelés
megvalositasanak lehetdségeit. Nulladik 1épésként felbontom az akadalyészlelést kiilonbozo

részproblémakra.

Az elsd ilyen részprobléma a vasuti palydnak meghatarozasa a szenzor bemenetén. A
szenzor esetlinkben egy kamera, mely szines képet ad. A perspektiv nézet feldolgozasanak két
f6 megkozelitése van. Az elsd egy geometriai problémara kdvetkeztethetd vissza, mely soran a
vasuti palya karakterisztikait vizsgaljuk perspektiv nézetb6l. A palyaval kapcsolatos
ismereteket felhasznalva lehet tudni, hogy a sinparok kozti tavolsag fix, elére kalkulalhatod a
képen. Feliilnézeti transzformacié soran (idegen nevén ,bird’s eye view”) a sinparok
parhuzamosan haladnak. Kamera szemszgébdl a sinparok egy tavlatpontba konvergalnak.
Ezen ismeretek felhasznalasaval meghatarozhaté a palya elhelyezkedése, melyet a 3.2

fejezetben ismertetek.

Egy masik megoldast ny1jt az igynevezett neuralis halozatok hasznalata. A neuralis halo
képes olyan Osszefiiggések felismerésére, melyekbdl meghatarozhato a vasuti palya
elhelyezkedése. A neuralis halozat pontossaga részben fiigg, hogy milyen adatokkal végzik el
a tanitast. Jelen esetben ezek az adatok nem masok, mint a vasuti palya fekvését meghatdrozo

képek. Ahhoz, hogy hatékony legyen egy ilyen rendszer, a tanitdshoz megfelel6 mindségii és

& A Review of Vision-Based On-Board Obstacle Detection and Distance Estimation in Railways” [7]



mennyiségi tanitomintat kell biztositani, melyek a lehet6 legszélesebb korben képesek lefedni
a problémateret. Az adatoknak valtozatosnak kell lenniiik, melyek kivitelezése nehezen
valosithatd meg. A neuralis halozattal térténé palyafelismerés Otletét elvetem a tanitashoz
sziikséges adatok hianydban, valamint azért, mert villamoskdzlekedés esetén a palya

kornyezete sokkal véltozatosabb lehet.

Akadalyészlelés soran elengedhetetlen az akadalyt képzo, vagy képezhet6 objektumok
azonositasa. Miutan megtortént a palya meghatarozasa, az észlelés problémaja lesziikithetd a
palya kortiili teriiletre. Az egyik lehetdség, hogy a sinszalak mentén keresek akadalyokat olyan
képfeldolgozasi technikak segitségével, melyek a sinszalakat alkoté €lek valtozasat vizsgaljak.
Ez a technika nem terjed ki a teljes tirszelvény vizsgalatara, mely sordn az akadaly nem feltétlen
a sinszalon fekszik, hanem az tirszelvény sz¢lén, ezért ezt a megoldast elvetem. Masik lehet6ség
a mozg6 objektumok vizsgalata az elozményképek segitségével. Elonye, hogy ha egy objektum
egy korabbi képkockahoz képest elmozdul, gy az aktualis és az el6z6 képkocka kiilonbségén
a valtozas megjelenik. A probléma, hogy a technika all6 kamera képén alkalmazhato
hatékonyan. A villamosra rogzitett kamera nem nyujt stabil képet a palyahibak okozta
mozgasokrol és kamera képének vonatkoztatasi rendszerébdl adédoan, mely kézpontjaban a
mozg6 villamos all, igy a kép csak a villamos allo helyzetében lenne hasznalhatd, ezért a
technikat szintén elvetem. A konvoltcios neuralis halozatok egy olyan adaptiv megoldast
nyujtanak, mely soran az objektumok meghatarozasa a halozat felismer6 képességén alapul.
Napjainkban szamos olyan, széles korben elterjedt neuralis haldzat 1étezik, melyek a

kozlekedésben résztvevo emberek és eszk6zok azonositasat teszik lehetové.

2.2. HASONLO RENDSZEREK ISMERTETESE

Egy hasonl6 rendszert a 2017-es IMECS konferencia, ,,Video Analysis for Improving
Transportation Safety: Obstacles and Collision Detection Applied to Railways and Roads ” [4]
cikkében ismertettek, mely soran gépi latassal dolgoztak fel a vasuti jarmiire rogzitett szines
kamera képét. Az otlet azon alapszik, hogy szamos koltséges szenzor csak rovid tavon képes
hatékonyan érzékelni akadalyt, ezért a képi megkozelités egy stabilabb tavpontot nyujthat. A
rendszer megoldast ad a vasuti palyan elhelyezkedé akadalyok észlelésében. Az akadaly
észlelés a palyaazonositas soran torténik. A palyaazonositast szintén egy geometriai problémara
kovetkeztetik vissza, viszont nem alkalmaztak feliilnézeti transzformaciot. Eloismereteket
felhasznalva kovetkeztetéseket vontak le, hogy a sinszalak kozti tavolsagnak konstansnak kell

lennitik. Ebbdl kovetkezik, hogy a sinszalak perspektiv nézetben egy pontba konvergalnak. A



sinszalak kezdeti pontjai a kép als6 szegmensében nem mozdulhatnak el. A megvaldsitott
rendszer az alabbi 1épésekkel dolgozik; elsének elvégzi a képkocka eldfeldolgozasat, mely
soran Canny [5] éldetektorral meghatarozza a képen szerepl6 éleket. Ez kovetéen azonositja a
megfeleld sinszalak kezdd pontjait, melynek az alapjat a sinszalak kozti konstans tavolsag
biztositja. Csuszo ablakpar segitségével a kép alsé szegmensén végig haladva lokalizaljak a
sinszalakat alkoté éleket. Ezutan iterativ modon l1étrehozzak a palyét vizsgalo ablakokat” a kép
aljatol a tavlatpont felé. Segitségiikkel nem csak a sinparok elhelyezkedését hatarozzak meg,
de minden egyes ablakban kiilon vizsgaljak, hogy szerepel-e akadaly. A vizsgélat alapjat az
ablakban szerepl6 ¢lek kapcsolata adja, miszerint, ha a sinszadlak mentén nem talalhat6 akadaly,
akkor az élek az ablak also részétdl a felsé részéig megszakitas nélkiil futnak. Ha az ablakban
1évé intenzitasosszeg érték atlaga kevesebb, mint az adott kiiszobérték, akkor azt térésnek
veszik és az ablak tovabbi vizsgalatot igényel akadaly gyanant. Ha a toréspont konzisztens
hossza meghaladja a sin 20%-at, akkor ott akadaly észlelhetd. Akadaly esetén az ablakok
tovabbi felépitését nem folytatjak tovabb, az iteracidé megszakad. Ellenkez6 esetben az iteracio
a tavlatpont vizsgalataban ér véget. A vaganyok kozti akadalyok vizsgalata sordn az ablakok
kozti szakaszokat veszik figyelembe, melyeken az el6zmény képkocka segitségével a hattereket
kivonjdk egymasbol. A rendszer tesztelését kovetden megallapitottak, hogy a tesztvideon
elhelyezett mind a 10 akadaly azonositasa sikerrel jart. A rendszer szenzitivitasa 100%, fals
negativ azonositds nem tortént, ezért a rendszer biztonsdgosnak tekinthetd. Viszont tortént
szamos fals pozitiv azonositas is, mely soran olyan objektumokat detektalt a rendszer, melyek

valojaban nem voltak jelen a tesztkdrnyezetben.

Hasonlo megkdzelités palyadetektalasra, a 2010-es Szingapuri ICARCV® konferencian
megjelent ,, Obstacle-Free Range Determination for Rail Track Maintenance Vehicles” [6]
cikkben olvashato. A rendszer tavolsagtartas biztositasara szolgal a konvojban kozlekedé vasuti
palyakarbantart6 jarmiivek k6zott. A palyaazonositas alapjat Hough-transzformacio [7] nyujtja,
mely soran a képen 1év6 éleket egy polarkoordinata-rendszerbe képzik le. Els6 1épésként meg
kell hatarozni a vasuti palya, kamerahoz kozeli szegmensét egy trapézzal, aminek négy
sarokpontjaval szamitjak ki azt a transzformacios matrixot, melynek segitségével képzik le a
feliilnézeti képet. Az eredményképen a vasuti sinparok mar parhuzamosan haladnak, konstans
tavolsadggal egymastol. Az éldetektalas Canny operator hasznalataval torténik. Az operator

kiiszobértékeit egy algoritmus hatdrozza meg, mely soran a magas kiiszobértéket addig

7, Bottom-up windows”
8 International Conference on Control, Automation, Robotics and Vision (ICARCV)



csokkentik, amig nem lesz elegendé mennyiségii ¢l a képen, hogy elvégezhetd legyen a Hough-
transzformalds. A palya meghatarozdsa ezutan lentrdl felfelé torténik, iterativ. mddon
létrehozott ROI® ablakokban. Minden iteracié soran azon élparokat keresi az algoritmus,
melyek az el6z0 iteracibban meghatarozott sinszalak irdnyszogéhez hasonld irannyal birnak és
az élek kozti tavolsag konstans. Akadalyészlelés soran az élek gradiens iranyat vizsgaljak. Ha
a gradiensek irdnya nem merdleges a sinparhoz tartoz6 élek irdnyara, akkor a vizsgalt ROI

teriiletét akadalynak veszik.

Akadalyészlelés terén sajatos megkozelitéssel alltak eld a 2016-os IEEE ICIPY
konferencian megjelent ,,Moving camera background-subtraction for obstacle detection on
railway tracks” [8] cikkben. A megalkotott rendszer a nagyvasuti kozlekedésben torténd
akadalyészlelésre javasolt egy megoldast, mely az elézményképek felhasznalasaval probalja
lokalizalni az objektumokat. Ahhoz, hogy elézményképeket tudjanak felhasznélni az aktualis
képpel torténd Osszehasonlitashoz, pixel szinten kell hozzaigazitani a referencia képet az
aktudlishoz. Egy mozg6d szerelvényre rogzitett kamera képét fontos térben és iddben is
egymashoz igazitani. A probléma megoldésara a rendszer elsének az aktualis képhez hasonld
referencia képet keres a korabban rogzitett képkockak koziil. A referencia képen ezutan elvégzi
minden pixel szerint az igazitast, mely soran igymond raigazitja az aktualis képre a referencia
képet. Végiil a két kép kiilonbségét képzik és az akadalyészlelést elvégzik a kimenet

vizsgéalatakor.

Az elmult években nagy népszeriiségnek orvendenek a neurdlis hal6zatokkal hasznalata
kiilonféle objektumdetektald problémara. A 2019-es ITSC konferencian bemutattak egy olyan
konvolucids neuralis halozatot, mely célja a nagyvasuti kornyezetben jelentkezd altalanos
akadalyt képz6 objektumok detektalasa. A , Real-time Obstacle Detection Over Rails Using
Deep Convolutional Neural Network ” [9] cikkben bemutatott rendszer a Single Shot Multibox
Detection (SSD) [10] és a You Only Look Once (YOLO) [11] sikereire épitve nyujt egy
hasonld, am a célteriiletre fokuszaldo problémamegoldast. A rendszer viszonylag kis
adathalmazon lett tanitva és tesztelve, mely 5107 képet tartalmaz tanitasra és 1277-et
tesztelésre. A modellt két Osszetevore lehet bontani: a f6 héalozatra, illetve egy jellemzdket
egyesitd Osszetevore. A halézat f6 része felel a képen szerepld jellemzdok kinyeréséért. A
jellemzdegyesitd réteg két kiilonféle konvolucids kernelbdl all, melyek feladata, hogy kinyerje

az alacsony és magas szintli jellemzOket, majd egyesitse Oket. Utolsd lépésként a nem-

® Region of interest (ROI)
10 International Conference on Image Processing (ICIP)



maximumok elnyomasaval'! (NMS) kivalasztjAk a magasabb konfidenciaszinttel bird
behatarolo téglalapokat. A rendszer tesztkdrnyezetben kimagaslé eredményeket ért el 91,61%-

os pontossaggal és 26,3 FPS!2-sel, mig a YOLO 75,67%-kal és 28 FPS-sel teljesitett.

2.3. RENDSZEREK ERTEKELESE

A bemutatott fejlesztések mindegyike valamilyen sajatos megkdzelitésben nyujt
megoldast a palyadetektalasra, vagy éppen az akadalyok azonositasara. A palyadetektald
alrendszer felelds a vasuti sinparok azonositdsaért a fényviszonyoktol fiiggetleniil. A
fényviszonyok az adott napszaknak megfelelden és az iddjarasi jelenségek tiikrében valtoznak.
Hoval vagy esOvizzel fedett palyaszakaszok lokalizalasa kimondottan nehéz feladat. A hasonld
rendszerek ezt a problémat nem, vagy csak részben érintik. Nagyvasuti kornyezetben a palyat
nem fedi esdviz vagy ho, a magasvagany egyértelmiien kitlinik, melynek meghatarozasa
jelentésen konnyebb az uttestbe épitett palyaval szemben. Havas nagyvastti palyara a [6]
cikkben lathatd példa. A varosi kornyezetet nem fedik le ezen rendszerek, ezért a probléma
hagyomanyos képfeldolgozasi technikdkkal nagyon nehezen oldhaté meg, az eltérd iddjarasi
jelenségekben tesztelt rendszerem eredményeit az 4.1. fejezet végén ismertetem. Felmeriil a
kérdés, hogy a hasonld rendszerek mégis milyen javaslattal birhatnak a palyadetektalas és
akadalyészlelés megoldasara. Tovabbiakban ezen szempontok szerint vizsgalom részletesen a

megvalositas lehetdségeit.

A[4] cikkben bemutatott rendszer a hagyomanyos gépi latas technikait alkalmazva
lokalizalta a sinparokat, kozben akadalyt keresve a sinszalak adott kornyezetében €s a sinparok
kozott. A hagyomanyos gépi latas eldénye, hogy kiforrott technikdk allnak rendelkezésre,
végrehajtasi sebességiik eldre, szinte pontosan meghatarozhat6 és viszonylag kdnnyen testre
szabhatok. Erdemes megemliteni a Canny operatort, mely tobb, egymast kovetd
képfeldolgozasi technikaval dolgozik. A bemeneti kép elmosasat kovetdéen a Sobel [12]
operatorral 1étrehozott gradiens kép képes kiemeli a képen szerepld éleket. A nem potencialis
¢leket a nem-maximumok elnyomasaval (NMS) sziirik és csak a valds éleket tartjak meg.
Kettds kiiszoboléssel behataroljak a keresni kivant €leket, melyeket hiszterézises kiiszobolés
segitségével 0sszekdtnek. Az operator rengeteg eréforrast igényel és a technikék egy része nem
parhuzamosithatd. Az eredmény képen fals €lek is megjelenhetnek, melyek nem kapcsolddnak

a valddi sinpar éleihez, kdszonheté a nem-maximumok elnyomasanak. A kettés kiiszobolés

11 Idegen kifejezéssel ,,Non-maximum suppression” (NMS)
12 Masodpercenkénti képkockaszam (Frames per second)



értékeinek automatizalasa sziikséges a valtozd fényviszonyokhoz valé igazodas érdekében,
mely egy ujabb alrendszer bevezetését igényelné. Szamomra, ami érdekes, az a Sobel operator
altal létrehozott gradiens kép, mely a fényviszonyoktdl fiiggetleniil is elfogadhaté eredményt
tud nyujtani. A Canny operator binaris képet ad vissza, melyen az élek erdssége elvész €s egy
esetleges fals ¢l kiemelése nem vart iranyba terelheti a sinpalya keresést, melyre a ,,gyenge”

¢lek megtartasa megoldast nyujthat, am a kettds kiiszobolés miatt erre nincs mod.

1. dbra. Bazaltkékockas palyan alkalmazott Canny operator elétte és utana

Az 1. 4dbra szemlélteti, hogy a Canny operator egy bazaltkOkockas burkolattal ellatott
palyan milyen zajos eredményt produkal. Jol 1athato, hogy nem tesz kiilonbséget a ,,gyenge” €s
,eros” élek kozott. A Canny abban esetben megfeleld valasztas, ha a kiiszobértékek valtoztatasa
nem sziikséges és a sinparok szemmel is j6 1athaté modon kitlinnek gyengén zajos kornyezetben
IS.

Els6 meggondolasként mégis csak jo megkozelités volna, ha lehetne parhuzamosakat
keresni zajos kornyezetben. Erre a problémara nyljt megoldast a kép feliilnézeti
transzformacioja, melyre példat a [6] cikkben mutattak be. A megkozelités, miszerint az eredeti
képen lathato sinparok feliilnézetbe torténd transzformalasa parhuzamosakat fog eredményezni,
kifejezetten jo eredményt nyujt. A probléma a teljesitménnyel van. A projektiv transzformalas
soran az eredményképet interpolacios technikaval sziikséges meghatarozni, mivel a
matrixszorzas'® eredménye cellankként nem biztos, hogy egész szam lesz. A pixelenkénti
interpolalds erdforrasigényes'®, mely soran elképzelhetd, hogy a koordinitdk leképzése

tobbszor is azonos eredményt fog adni. Egy parhuzamos szamitas soran, ha tobb szal is ugyan

13 A perspektiv transzformécios matrix és a bemeneti kép pixelei alkotta matrixéanak szorzata.
14 OpenCV implementacié CPU-n és GPU-n egy GTX 1080-as GPU-val egyarant ~12 ms végrehajtasi id6vel
rendelkezett a tesztkornyezetben.



azon eredménycelldba kivanja a szamitas eredményét beirni, ugy versenyhelyzet alakul ki, mely
hosszabb szdmitasi id6t eredményez a transzformalds soran. Egy korai palyadetektalo
megvaldsitds olvashatdo a 4.1. fejezet végén, mely implementalja az emlitett feliilnézeti

szamitast. Az 1. tablazatban 0sszesitésre kertiltek a [4] és [6] rendszer elonyei €s hatranyai.

Palyaazonositas

Cikk (rendszer) médja

Elénye Hatranya

Video Analysis for Improving
Transportation Safety:
Obstacles and Collision
Detection Applied to Railways

Viszonylag gyors,
Canny eredménye

egyértelmiien meg
tudja hatarozni a

Canny operator
eredményét csuszo
ablakok segitségével

Canny kiiszobértékei
fényviszonyoktol és
palya koriili zajtol

elemzi e fliggenek
and Roads [4] palyat g8
Feliilnézeti Preciz T
C e, . s Feliilnézeti
Obstacle-free range transzformacié utdn | palyaazonositas, .
L . . e transzformacio és
determination for rail track Hough operator fényviszonyok \ ,
. . > Hough operator lasst
maintenance vehicles [6] segitségével nehezen i
; s mivelet
azonosit befolyasoljak

1. tablazat. Hasonlo rendszerek 6sszegzése palyaazonositas modja szerint

Akadalyészlelés terén részletesen ismertettem a [4], [8] és [9] cikkben hasznalt
modszereket, melyek az ismertetett problémakra optimalis megoldast nyujtottak. Esetemben
sziikséges megvizsgalni, hogy a megkozelitések mennyire tekinthetok sikeresnek objektum
azonositas soran. A [6] cikkben bemutatott palyaazonositasi modszer részben tartalmazott
minimalis akadalyészlelést is, mely soran a gradiens iranyat vizsgaltdk a sinpalya mentén.
Esetemben akar az utburkolatba épitett palyat is rengeteg zaj veheti koriil, melyeket leginkabb
az Oreg burkolat mentén megjelend repedések és feliileti hibak okozzak, ezért a gradiens iranya
tobbszori valtozast fog eredményezni. fgy a [6] modszer nem jol alkalmazhaté és csak magara
sinre terjed ki, nem pedig az lrszelvényre. A [4] komplex rendszer nem csak a sinszal kisebb
kornyezetét vizsgalja, nevezetesen a keresd ablakok teriiletét, hanem a sinszalak kozti szakaszt
is figyelemmel kiséri. Mint korabban a [6] rendszer kapcsan is felvetettem, a palya kozvetlen
kornyezetében 1€vo zaj fals eredményt adhat a keresdablak vizsgélatakor, ezért érdemes nem a

keresOablakot vizsgalni, hanem a teljes képet potencialis akadalyok kapcsan.

Az trszelvény és kornyezetének vizsgalatahoz kézenfekvobb megoldast nyujt a [8] és [9]
rendszere. A [8] cikknél ismertetett elozményképek felhasznalasara alkalmas modszer futas
ideje 10 FPS-re teheté és szamos esetben fals negativ eredményt mutatott, melyeket a

képkiilonbséget képzé modul okozta a szerzok szerint. Egybefiiggd objektumok problémat
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jelenthetnek szegmentalaskor, mely egy allo kocsisor esetén nem elényds. A rendszer

megkozelitését leginkabb a nem valds idejli végrehajtasi sebessége miatt vetem el.

A neuralis halok térnyerésének koszonhetden optimalis megoldast nytjtana szdmomra a
[9] cikkben ismertetett rendszer. A vizsgalatot a haldzat nem csak az lirszelvényre, de az egész
képre kiterjesztve végzi. Az eredmény pontossaga a haldzat tanitdsdnak menetétdl és a
felhasznalt tanitomintatol fiigg. A haldzat leirasat mellékelték a cikkben, ami szerint
reprodukalhat6é, de mivel a tanitominta egyedi, publikusan nem elérhet6 és a halozat helyes

paraméterekkel torténd tanitdsa nagyon sok iddbe telhet, ezért nem kivitelezhetd a rendszer

implementalésa.
. Objektum
Cikk (rendszer g ae Elénye Hatranya
( ) detektalas modja y y
Video Analysis for Improving Keresbablakok és Csak a sin és
; i . Gyors, ., .
Transportation Safety: Obstacles koztes szakasz .. , sinszalak kozti
. ; . . . fényviszonyoktol .
and Collision Detection Applied to | vizsgalata gradiens fiooetlen teriiletet
Railways and Roads [4] intenzitas alapjan £g vizsgalja
Obstacle-free range determination Keresbablakon Gyors, Csak a
for rail track maintenance vehicles beliili gradiens fényviszonyoktol | sinszalakra terjed
[6] iranyok vizsgalata fiiggetlen ki a vizsgalat
. Elozmer}ykepek e Nagy tavolsagra Lassu,
Moving camera background- aktualis kép .
. . i 1 . alkalmas, szegmentalas
subtraction for obstacle detection kiilonbségével . , ,
. , fényviszonyoktol | pontatlansagot
on railway tracks [8] végzett .. .
1 fliggetlen eredményez
szegmentalas
Real-time Obstacle Detection Over v Relative gyors, Hosszl tanitasi
. . . Neuralis halozat ) > 1 .
Rails Using Deep Convolutional seoitséadvel teljes képet id6, tanitominta
Neural Network [9] glises vizsgalja nem publikus

2. tablazat. Hasonlo rendszerek osszegzése objektumdetektdlas alapjan

A 2. tablazat eredményeibdl kovetkeztetve a neuralis haldzat hasznalata tiinik a legjobb
megoldasnak objektumdetektalasra. A 6. fejezetben részletesen targyalom, hogyan oldottam
meg az objektumdetektdlds problémajat valds iddben. Az 1. téblazatban feltlintetett
palyadetektalasi technikak csak részben nytjtanak megfeleld lehetdségeket. A [4] cikkben
hasznalt Canny operator részfolyamatat képz6 gradiens kép eléallitasa egy jobb éldetektalast
biztosit fényviszonyok, zaj és parhuzamositas tekintetében, illetve a cstszo6 ablakok

felhasznalhatoak az egyes palyaszakaszok azonositasara, melyet a 3.2.2 fejezetben ismertetek.
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3. RENDSZERTERVEZES

Egy kamera képén torténé akadaly megallapitasa Osszetett gépi latassal kapcsolatos
problémaként értelmezhetd, mely soran olyan technikakat kell alkalmazni, ami a kép hatékony
feldolgozasat és értelmezését teszi lehetévé. Az algoritmusnak optimalis megoldast kell
nyujtania a kornyezeti hatasoktol fiiggetleniil, nem kockaztatva a végrehajtasi sebességet. A
kovetkezOkben ismertetem az rendszer moduljaival szembeni kovetelményeket, az
alkalmazand6 technikak kivalasztasat, egyes modulok miikodését és végiil a vazlatos

rendszertervet.

3.1. MODULOK ES KOVETELMENYEK

Az akadalyészlelés Osszetett probléma, melyet kisebb alproblémak egyiittese hataroz
meg. Két alproblémat kell megvizsgalni; a palya azonositasanak problémajat és az objektumok
detektalasat. A kettdé eredményét felhaszndlva azonosithatok az akadalyok. A program futasa
soran a palya azonositas €és objektum detektalas két kiilon folyamatként jelennek meg, melyek
kozotti kapcsolat egyediil a bemenet, ezért azt lehet mondani, hogy az egyes folyamatok
fliggetlenek egymastol, felmeriil a pArhuzamos végrehajtas lehetdsége. Az implementélés soran
azonban nem alkalmazok modul szintli parhuzamositast, melynek okat a 4.3. fejezetben
részletezem. A rendszer iterativan dolgozza fel a kamera képeit, ezért c€l a lehetd legkisebb

iteracios 1d6 elérése, ugy, hogy a feldolgozas mindségének rovasara ne menjen.

Sziikséges meghatarozni az egyes modulokkal szembeni kovetelményeket. Minden
modul esetén elmondhat6, hogy torekedni kell a legjobb teljesitmény elérésére, biztositani kell
a valos idejii feldolgozast. Altalanossagba véve valos idejii feldolgozasrol akkor beszéliink, ha
az algoritmus futési ideje megegyezik a forras (bemenet) altal szallitott képek sebességével.
Esetemben a forrast a kamera jelenti, ezért azt lehet mondani, hogy valos idejii feldolgozasi
sebességgel bir a rendszer, ha a kamera képeit legalabb olyan vagy annal nagyobb sebességgel

képes feldolgozni, mint ahogy az kozvetitve van a rendszer felé.

A palyadetektalas és objektumdetektalas soran fliggetlenedni kell az id6jarasi jelenségek
¢és napszak tekintetében vett fényviszonyoktol. A két modul kozti kapcesolat egyediil az azonos
bemenet jelentheti, fliggdségek nem lehetnek koztiik. A palyadetektalasnak eredményiil olyan
ponthalmazt kell visszaadnia, mely képre vetitve egyértelmiien meghatarozza a villamos palya
trszelvényének elhelyezkedését. Az objektumdetektalasnak vissza kell térnie az észlelt

objektumok gylijteményével, melyek a képre vetitve egyértelmiien meghatarozhatoéak, mind a
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poziciojuk, mind a méretiik. Az érzékelt objektumokat tipusuk szerint eltéré modon vizsgalom,
ezért az objektumok klasszifikalasa sziikséges. Visszatérésként tovabba sziikséges az objektum
tipusa is. Az akadalyészlel6 modultol elvart, hogy a két modul eredményét felhasznalva
azonositsa az Urszelvényben érzékelt objektumokat és visszatérésiill az akadalyt képzo

objektumot szolgaltassa.

3.2. VASUTI SINPAROK AZONOSITASA

A palyadetektalasért felelos modul feladata, hogy a vasuti sinparokat kameratol mérve a
lehetd legnagyobb tadvolsagban azonositsa. A probléma megfeleltethetd egy képfeldolgozasi és
egy gépi latasi feladatnak, mely soran a digitalis kép tartalmat kiilonbozo eljarasok segitségével
manipuldlom gy, hogy a végeredmény alkalmas legyen a sinparok egyértelmii
meghatarozasara. Ahhoz, hogy az algoritmus képes legyen meghatarozni a palya
elhelyezkedését, sziikséges definidlni melyek azok a képi jellemzok, amik leszlikitik a keresési
teret. Ezen jellemzOk meghatarozasdhoz felhaszndlhatok a kordbban szerzett vasuti palyaval

kapcsolatos ismeretek.

3.2.1. ELOISMERETEK FELHASZNALASA

A villamospalya szamos jellemzdvel bir, melyek alkalmassa teszik a kornyezetbdl valo
kitiinésre. A kovetkez6kben ezen vizualis jellemzdéket fogom ismertetni, illetve, hogy milyen

jelenségek befolyasoljak a jellemzok ,,josaganak” mértékét.

Elsésorban elmondhatd, hogy a vastti palya részét képzd sinszalak kozti tavolsag
konstans, melyet a szerelvény abroncsai kozti tavolsdg hatdroz meg. A palya ezen
tulajdonsagara viszont nem minden esetben lehet szamitani, mely az adott nézéponttol fiigg.
Ha feliilnézetbdl tekintiink le a palyara, a sinszdlak parhuzamos modon haladnak egymas
mellett minden esetben. Ha a vezet6fiilkébdl torténik a szemlélet, akkor lathatd, hogy a
sinszalak egy pontba tartanak (vanishing point), mely a horizonton helyezkedik el. A sinszalak
kozti tavolsag ebben az esetben is konstans, viszont ezt az értéket a szemlélotdl valo palya
tavolsagahoz kell kotni. Fizikailag minél tdvolabb esik a vasuti palya, annal kisebbnek latni a
sinszalak kozti tavolsagot. A palya ezen tulajdonsagara lehet €piteni, miszerint a palya és a
szemléld kozti fizikai tdvolsdghoz rendelhetd egy valtozot, mely meghatarozza a sinszalak kozti
tavolsagot. Ezt a valtozot egy tavolsagfiiggvény irja le, mely bemenete és kimenete kozt

aranyossag all fenn.
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2. abra. Sinszalak ésszefutasa

Erdemes megemliteni, hogy a tavolsagot leird fliggvény nem nyujt pontos értéket, ha a
palyaszakasz ivet ir le. Az iv a feliilnézeti képen mért tavolsagokat nem befolyasolja, viszont
perspektiv nézetbdl a tavolsagfiiggvénnyel meghatarozott értéknél is kisebb eredmény mérhetd
(2. abra). A jelenség modellezéséhez sziikséges bevezetni egy szorzot a tavolsagfiiggvény
kimeneti értékére, mely szemlélé és az ivhez tartozo irany kozt mérhetd szog fliggvényében
csokkenti a kimeneti értéket. A valdésagban megfigyelhetd, hogy ha kello tavolsagra
helyezkedik el az ivelt palyaszakasz, akkor a gorbiilet mentén a palya egy sinszalat fog képezni
(2. abra). A jelenség a szemlél6tol mért iv kezdeti tavolsaganak fiiggvényében jelentkezik. A

kép feldolgozasa soran a késdbbiekben figyelembe kell venni ezen jelenséget.

A fentiekbdl kovetkezik, hogy a szemléld nézdpontjabol, azaz a kamera képén a sinszalak
kiindulasi pontjai a kép aljan fix tavolsagra helyezkednek el egymastol. A poziciok azonban a
szerelvény jellegébdl adodoan nem mindig egyértelmiiek. A kamera 14t6sz0gétdl fiiggden a
sinszalak kiindulasi pontjai a kép bal alsé szegmensétdl egészen a jobb alsdé szegmenségig
elhelyezkedhetnek. A jelenségre a szerelvény felépitése ad magyarazatot, miszerint minden
forgovaz a szerelvény eleje és vége kozott helyezkedik el, ezért az alvaz/kocsiszekrény két vége

az ivelt palyaszakaszon val6 kozlekedéskor csak részben helyezkedik el a palya felett (3. abra).

14



000Kn/h N47.4778 E19.0470
\5C5 K2M PRESTIGIO
\2019/02/08 14:56:59

\

3. dbra. Ivelt palydan haladé villamos
Egy masik jellegzetesség a sinszalak anyaghaszndlatabol adodo fémes/sziirke feliilet. A
fémes hatasbol adodoan a sinszalak a ravetddd fénysugarak egy részét visszaverik, ezért a
feliilet szinértéke az eredeti szin koriili € tartomanyban valtozhat a betekintési szog ¢€s

fényviszonyok fliggvényében. A sinszdlak szintartomanyai egyértelmiien meghatdrozzdk a

palyat, amennyiben a palya burkolatat képzo feliilet szine eltér.

4. abra. Nyomcsatorna, tiszta (fent), homokolt (lent)

Egy masik jellemzd a sinszalak kozott kialakitott, nyomkarima futdsat biztosito
nyomcsatorna, mely tébbnyire egy jol lathato sotét teriiletként szerepel a képen. A csatorna
jellegébdl adddoan, a nap allasatol fliggden, egy arnyékolt teriilet, mely az esetek nagy részében
sOtétebb a palyaburkolatnal és a sinkoronanal (4. abra fels6 kép). A szerelvény csuszasvédelmét
képzd homokszord a csatornat képes feltdlteni homokkal, mely utén a csatorna elveszitheti sotét

jellegét (4. abra alsé kép).



A felsorolt vizudlis jellemzok ,,j6sagat” az id6jarasi viszonyok, mint példaul az esé vagy
a ho képes rontani, ezzel pontatlanabb palyaazonositast eredményezve. Mig ezek a jellemzok
egyértelmiien meghatarozzak a sinszalak elhelyezkedését, a gyakorlat soran mégis ugy
bizonyult, hogy nem lehet rajuk alapozni a detektalas soran. A fémes feliilet esetén a problémat
a betekintési sz0g okozza, mely sordn a kozeli sinszal szine gyakran eltér a messzebb
elhelyezkedd szakasztol, illetve sokszor megegyezik az utburkolat szinével. A nyomcsatorna a
gyakorlat soran tobbnyire olyan mértékben van megtelve homokkal és mas szennyez6déssel,
hogy nem emelkedik ki kell6 képen a sinszal kornyezetébOl. Az emlitett problémakbol

kifoly6lag nem lehet épiteni detektalas soran a kép szinvilagabol adodo jellemzok kinyerésére.

il
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5. dbra. A vaganyra merdleges tirszelvény (zold)

A palya masik fontos jellemzdje az ugynevezett tirszelvény (5. abra), ami a vagany mellett
¢és folott szabadon tartand6 térnek a vaganyra merdleges metszete, melyen beliil a jarmu a
legkedvezotlenebb koriilmények kozott is biztonsagosan elfér [13]. Az Girszelvény ,,szabadon”
tartdsa kritikus része a kozuti vasuti kozlekedésnek. Az elsodrasos balesetek tobbnyire az
trszelvényben torténd tartdzkodasbol adddnak, éppen ezért az lrszelvény meghatdrozasa

kritikus pontot képez a rendszer megvaldsitasa sordn.



3.2.2. PALYAAZONOSITAS TECHNIKAJA

Pélyadetektalasi folyamat sordn a bemeneti képen szerepld sinparok leképzése torténik
egy ponthalmazba. A folyamat soran két egymasra épiil6 probléma megoldasa torténik. Az elsé
probléma a kép alkalmassa tétele ahhoz, hogy a palyat leird részleteket ki lehessen nyerni. Ezt
szamos alacsony szintii feldolgozasi eljaras segitségével valdsithatdo meg. A masodik probléma
az eldfeldolgozott dllomany értelmezése, mely soran az algoritmusnak a palyaleird pontokat
kell meghataroznia a kép pixelei alapjan. A kovetkezdokben a két problémat megoldd

folyamatokat ismertetem.

|I. ELOFELDOLGOZASI FOLYAMAT

Els6 1épésben eldallitom a kamera képének sziirkearnyalatos valtozatat. A kamera egy
harom szincsatornds RGB képet allit eld, melynek pixelértékeit egy MxNxC dimenzios
matrixban tarolom, ahol M a kép magassaga, N a kép szélessége és C a szincsatornak szama.
Sziirkearnyalatos konverzié soran a szineket meghatdrozo csatornakat egyesitem, melynek
eredményéiil egy MxNx1 dimenzidés matrix all el6, ahol a pixelek értékeinek reprezentalasa
egy 0-tol 255-ig terjedd diszkrét tartomanyban torténik. A konverzid eredményeképpen a

tovabbi feldolgozasi eljarasok komplexitasa csokken, ezért jobb futasi id6 érheto el.

Ahhoz, hogy a sinszélakat egyértelmlien meghatarozé jellemzodket ki lehessen emelni,
elsésorban sziikséges az ¢élek meghatarozasa. A folyamat eltér a klasszikus éldetektalo
eljarasoktol olyan tekintetben, hogy magukat az éleket nem cimezziik meg, helyette az
intenzitasvaltozasok nagysaganak értékeinek meghatarozasa torténik. Képfeldolgozasi
szempontbol maga az €l egy jelentds helybeni intenzitasvaltozas, azaz a képpontok egy adott
kornyezetre vetitett értékvaltozasanak mértéke. Ezt az értékvaltozast reprezentdlja a kép
gradiensének a nagysaga. Minden pixelre vetitett intenzitasvaltozas mértéke alkotja a
gradiensképet, mely alkalmas a kiilonbozd élek altal meghatarozott jellemzdk kinyerésére. A
gradienskép pontjait konvolucios eljaras soran allnak el. Konvolucios kernelekkel dolgozik
szamos ¢ldetektalasra szolgalo sziiré. G. M. H. Amer és A. M. Abushaala az ,,Edge detection
methods” [14] cikkében ismertetett szamos éldetektald technikat. A technikak soran az éleket
eldallitd konvolucios kernelek eredményeit kiiszobolték. Az adott kiiszobérték feletti éleket
vették valos éleknek, illetve tovabbi feldolgozasok ala vetették. Esetemben minden élre
sziikségiink van, ezért a kiiszobolés elotti allapot eldallitasa a cél. Két gradiens alapu éldetektald

eljaras johet szoba. Az els6 a Laplace [15], a masik a Sobel [12] operator. A Laplace operator
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egy konvolucios kernellel allitja el6 a masodrendt derivaltakat. Hatranya, hogy érzékeny a
zajra, ezért célszer(i az operator hasznalata el6tt a képet elmosni. A Sobel operator egy X és egy
Y kernellel egyiittesen allitja el6 a gradiens képet. Els6foku derivalttal torténd szamitas végett
nem érzékeny a zajra, viszont az eredmény eldallitasa a két kernel miatt lassabb miivelet a
Laplace-szal szemben. A Sobel nem tesz kiilonbséget a gyenge és erds élek kozott, ezért fogom

alkalmazni.

A Sobel X és Y komponense felhasznalhatd finomhangolas céljabdl is. A vasuti sinszalak
perspektiv nézetb6l egy pont felé haladnak lentrdl felfele, ahol megfigyelhetd, hogy a
sinszalakat alkot6 ¢élek leginkabb fliggdleges irdnyba dominalnak, melyet a vizszintes sziirést
végz0 kernel érzékel. Ezért a gradienskép létrehozasakor az X és Y komponensek sulyozasa
sziikséges, melyek koziil az X komponens nagyobb értékkel bir, ezzel jobban kiemelve a

sinszalak fliggdleges éleit.

6. abra. Balrdl jobbra: Eredeti kép, Sobel 3 %3, Sobel 3x3 és 5x5 kombindlva

A 6. abra kozepén lathato a Sobel operator eredménye. Megfigyelhetd, hogy a sinszalak
korili intenzitdsvaltozas mértéke nagyon hasonld értékkel bir, mint a sinszal kornyezete. A
jelenséget a sinszalak gyenge kitlinésével magyarazhato. Egy megoldast nyujt a Sobel operator
modositasa, mely alatt az eredeti 3x3-as kernel 5x5-0s kiterjesztett valtozatat értem.
Eredményképpen egy nagyobb teriiletet bejarasa torténik, mely soran a differencidk nagyobb
értéket tudnak felvenni, ezzel felerdsitve az erds éleket, a gyengéket ezzel egyidoben elnyomva.
A technikat 6nmagéban nem érdemes alkalmazni, az élek felerdsitése csak abban az esetben
fog megfeleld eredmény nyujtani, ha kelléen nagy valtozas torténik a konvolicios kernel
teriiletén. A tapasztalatok szerint utburkolattal ellatott feliileten nem biztosit pontos élkiemelést,
ezért a 3x3-as Sobel kiegészitéseként érdemes hasznalni. Az eredmény a 6. abra jobb oldalan

lathato.

18



Az 5x5-0s Sobel kernel mellékhatasa, hogy nem csak a sinszalakat erdsiti fel, de a
kornyezetét is, ezzel olyan jelenségeket eredményezve, mint példaul a zazottkdves felépitmény
talzott megjelenése. A hatds csokkentése érdekében a sziirkearnyalatos képen homalyositast
sziikséges végezni az operator hasznalata el6tt. Homalyositassal, vagy masnéven életlenitéssel
kapcsolatban érdemes megemliteni két sziirt. Az egyik a Gauss-féle operator, a masik a
Median sziir6. A Median nem linearis sziir6, mely az ablakban 1év6 elemek sorrendbe tétele
soran kivalasztja a tomb kozépso elemét, mely a sziirés eredményét képezi. A technika célja a
zaj csokkentése, mikdzben bizonyos kondicidk alatt megtartja az éleket. A Gauss-féle sziird
egy linearis, konvolucids kernelt haszndlo sziird, mely a Gauss-fiiggvényen alapszik. A
fliggvény normaleloszlast kdvet, ezért a kernel kozepétdl kifele haladva az elemek értékei
csokkennek. A szlird biztositja a kép gyors, egyenletes életlenitését, viszont eredményképpen
nem csak a zajt csokkenti, de az éleket is gyengiti. A technikak 6sszehasonlitasat bemutatta A.
Kumar és S. S. Sodhi a ,,Comparative Analysis of Gaussian Filter, Median Filter and Denoise
Autoenocoder” [16] cikkében. A tesztkornyezetben elért eredmények alapjan a Median szlir
jobb eredményt biztositott kevesebb iteracios id6 alatt. Kordbbi teszteredményeim alapjan a
Median sziir6 valoban képes volt a z(izottké agyazat éleit gyengiteni, mikdzben a sinszalak éleit
megtartotta, de csak kedvez6 fényviszonyok kozott. A kékockak anyagukbol adédoan kiemelt
modon képesek visszaverni az erds fényt, ezért a Median szlir6 a zajcsokkentés helyett kiemeli
az agyazat nemkivanatos éleit, melyet az 5x5-6s Sobel kernel felerdsit és kovetkezménykép a
sinszalak nem tudnak kelld képen kitlinni. Ez a jelenség a Gauss-féle életlenités soran nem
tapasztalhat6 jelentds mértékben, ezért a fejlesztés soran a Gauss életlenitéssel vittem véghez a

kép elmosasat.

Az el6feldolgozas végén egyesitem a Sobel 3x3-as és 5x5-0s kernelével alkotott gradiens

képet, melynek eredménye a 6. dbra jobb oldalan lathato.
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Il. PALYALEIROK MEGHATAROZASA

Az eléfeldolgozasi folyamatban a modositott kamera képen kiemelésre keriilt minden
olyan erds és gyenge €1, melyek szemléltethetik a vasuti palyat. A feltételes kijelentés oka, hogy
maga a palya élerdssége nem csak a sinszalak mentén van jelen, hanem a kdrnyezetében is,
példaul a sinszalak alatamasztdsat biztositd aljak, vagy a bazaltk6kockas uttest mentén,
melynek felszine szamos esetben erdsebb ¢élekkel rendelkezik. Ezeket a nemkivanatos
jelenségeket zajnak tekintettem. A zaj kikiiszobolésére eléfeldolgozas soran a Gauss-féle
elmosas technikajat vettem igénybe, melyet legfeljebb olyan erésséggel alkalmaztam, hogy

magat a sinszalak ¢leit ne rontsa a felismerhetetlenségig.

A palyaleirok meghatdrozdsa soran nem konkrét élek keresése torténik, hanem
¢lcsoportok vizsgalata. A megkozelitésnek két oka van; Az egyik, hogy szamos esetben a palya
nehezen vehetd ki még szabad szemmel is a képrdl, ezért gyenge élek formajaban jelenik meg.
A gyenge ¢élek tobb esetben is megszakadnak, esetleg zaj formajaban jelennek meg a sinszalak
koriil. Feltételeztem, hogy ahol t6bb gyenge €l van jelen, ott talalhato valdjaban a sinszal. A
masik ok, hogy élcsoportokat vizsgélok, visszavezethetd az 5x5-0s kernel egyik problémajara,
miszerint csak az erds éleket tartja meg, a gyengéket elveti, mely szintén élszakadasok
formdjaban jelentkezik, esetek tobbségében zajmentesen. A probléma kikiiszobolésére
alkalmaztam a 3x3-as kernel kiegészitésére az 5x5-6t, mely soran az erds élek szakadasait a
gyenge ¢lek ,.feltoltottek”. Mivel a palyat kiilonféle erdsségii €lcsoportok alkotjak, ezért
kiiszobolést korabban se alkalmaztam élek sziirésére. A Canny éldetektor, illetve Hough

transzformacio hasznalatat ezért is vetettem el.

A megfeleld ¢€lcsoportokat keresdablakokkal lokalizdlom, melyekben a gradienskép
¢lintenzitasait Osszegzem. A keresés alapjaul azt vettem, hogy ahol magasabb
intenzitasosszeggel rendelkezik a keresdablak teriilete, ott nagy valdszinliséggel sinszal
talalhatd. A kordbban ismertetett tavolsagfiiggvény felhasznalasaval meghataroztam, hogy
milyen magassagban kell keresni a megfeleld sinszalak kozti tavolsagokat. A képet felbontom
horizontalisan keresési régiokra és meghatarozom a sziikséges csuszo ablak méreteket (7. abra,
,»b” pont). A régiokon beliil elére tudni lehet, hogy milyen régié magassaghoz milyen keresett
tavolsag tartozik, melyet késobb az akadaly tavolsdganak meghatarozasara felhasznalok. A

régiokon beliil a sinszéalak keresése parban torténnek, fix tavolsdgra egymastol.
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7. abra. Padlyadetektalas lépései elofeldolgozas utan

A keresés soran a csiszo ablakokat végig cslisztatom a régid teriiletén és intenzits
Osszegeiket eltarolom (7. abra, ,,c” pont). Ahol a két ablak intenzitasosszege a legnagyobb, a
vasuti palya nagy valdsziniiséggel ott taldlhato, ezért egy maximum keresést végzek az
intenzitds Osszeget tarold tombokben, régionként. A szamitasi folyamatot iterativ médon kell
elvégezni, melynek 1épésszama fiigg a csiszo ablakok méretétdl és a régiok szamatol (7. abra,
»d” pont). A megtaldlt maximalis értékhez tartozo indexszam jelenti a kovetkezd tombben a
keresési teriilet kozepét. Ez egy kifejezetten lassu folyamat tud lenni, ezért a felgyorsitasanak
érdekében az eléfeldolgozas végén meghatarozom az eléfeldolgozott képre vett integralképet,
mely lehetévé teszi az intenzitasdsszeg szamitasat harom 1épésbdl. A keresés soran a palyat

lentrdl felfele épitem fel.
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A cstszd ablakokon belill megjelend gyenge és erds ¢€lek néhany esetben hamis
eredményhez vezethetnek, melyek a keresést akar teljesen rossz irdnyba is terelhetik. A
probléma kikiiszobolésére egyrészt az eléfeldolgozds finomhangolasa sziikséges, illetve a
régiokon beliili keresést egy adott irdnyba terelni. Az irany meghatdrozasahoz az el6z6— két
régid képezte haladési irdny fogja megmondani, merre kell folytatni a keresést. A région beliili
keresést korlatozom olyan kisebb teriiletre, mely a csuszo ablak szélességének vett kétszerese
feleltethetd meg. A korlatozas biztositja, hogy amennyiben egy vélhetéen rossz irdnyba halad
a keresés, gy vissza tudjon térni az algoritmus a megfelelonek vélt eredeti irdanyra. Az
eléismeretek felhasznalasa soran emlitésre keriilt, hogy a sinszalak megfeleld nagysagh ivelt
palyaszakaszon, horizontalisan egy sinszalként jelennek meg (2. é&bra). A probléma
kikiiszobolésére a keresés irdnydnak meghatarozasat kovetden, az irdnyszog nagysagatol
fliggden a korlatozott keresési teriiletet megnovelem a keresés irdnyéba. Az ismertetett keresési
teriiletet a 7. abra, ,,d” pontjan lathat6. A megoldés biztositani fogja, hogy a horizontalis

megjelenéshez kozeledd palyaszakaszra a keresés ki tudjon térni.

000km/h N47.5323 E19.0368
T5C5 K2ZM PRESTIGIO
2019/02/Q_§ 27:10

8. dbra. Detektalt palya

Sikeres palyaazonositast kovetden a régionként azonositott palyaszakaszok bal és jobb
sinszalat meghatarozo pontjai visszatérési értékként szolgalnak, melyek egyértelmiien

behataroljak a palya teriiletét (8. abra).
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3.3. OBJEKTUMOK DETEKTALASA

Az objektumdetektaldo modul feladata, hogy a képen szereplé objektumokat, alakzatokat
felismerje. Elhelyezkedésiiket és méretiiket olyan formaban adja vissza, melyekkel késébb

tovabbi szamitasokat lehet végezni.

Akadalyészlelés soran sziikséges meghatarozni, mely objektumok képezhetnek akadalyt
az Urszelvényen beliil. Ezek az objektumok meghatidrozasa torténhet a mozgasuk alapjan,
melyek pixel intenzitas valtozast okoznak haladasuk soran. Az Optical Flow [17] technika
ezeket az intenzitds valtozasokat koveti le. A technika f6 feladata az aktualis és el6zé kép
kiilonbsége soran keletkezett flow vektorok meghatarozasa, melyek szegmentalasat kovetéen
képesek meghatarozni az objektum alakjat, lehetdség nyilik az objektum kovetésére. A technika
hatranya, hogy 6nmagéaban csak nem mozgd, fix kameréaval torténhet objektumdetektalés, hisz
konnyen belathatd, hogy a kamera mozgasa soran az egész képre kiterjedé flow vektorok
jelenhetnek meg. Egy korabban bemutatott rendszer [8] az Optical Flow technikara épitve
oldotta meg a mozgd kamerdval torténd objektum detektalast, am az emlitett technikat

elvetettem, mert a végrehajtasi sebesség nem volt szamomra megfeleld.

Amennyiben nem mozgasvaltozasbol addédoan kell objektumot meghatarozni, ugy
lehetdség van a pixelek kapcsolatainak vizsgélatara. Egy objektumot szdmos pixelegyiittes
hatdroz meg. Amennyiben emberi szemmel nézziik a képet, Gigy bizonyos jellemzok alapjan
irjuk le mik lelheték fel a képen. Ezek a jellemzOk az ember szamara egyértelmiien
meghatarozzak a fellelhetd objektumokat. Ezeket a jellemzdket lehet6ség van kinyerni a képrol
kiilonb6zd konvolucids technikak segitségével. Minden keresett jellemzé meghatarozhaté
konvolucios kernelek segitségével, melyek megadjak, milyen josaggal rendelkezik az adott
jellemzd a vizsgalt teriileten. A megfeleld josaggal rendelkezd jellemzOk kozti kapcsolatot
neuralis halozatok segitségével meghatarozhatok. Azokat a neuralis halozatokat, melyek a
képen szerepld objektumok detektalasara képesek a kiilonbozé jellemzok kinyerésével és

kozottiik fennallo kapcsolat megallapitasaval, konvolucios neuralis haldzatoknak nevezik.

3.3.1. KONVOLUCIOS NEURALIS HALOZATOK

A konvolucios neuralis halozatokat (CNN) széleskorben hasznaljak minta- és
képfelismerési problémak soran, mivel a hagyomanyos technikékkal szemben szamos elénnyel
rendelkeznek. A CNN egy specialis neuralis halozat tipus, mely egy vagy tobb konvolucios

réteggel rendelkezik, alminta-vételez6 (subsampling) réteggel parositva, melyet egy vagy tobb
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stirlin 0sszekotott réteggel kapcsolnak ossze. A CNN alapjat az agy részét képzo ,,latokéreg”
ihlette. A konvolucios rétegek felelnek a jellemzdok kinyeréséért. Konvolucid soran a kép
atalakitasat végezziik gy, hogy egy konvolucios kernelt (ablakot) helyeziink a pixelekre,
melyet végig csusztatunk a képen. A kernel olyan értékek alkotta matrix, mely mérete és értékei
meghatarozzak a konvoluciés folyamat eredményét. A konvolucids réteg sziirdjének értéke,
azaz a sulyait, a halozat tanitasa soran allitddnak be. A konvolucios rétegek képesek kinyerni a
helyi jellemzoket, mert a helyi neuronok csak a kornyezetiiket vizsgaljak, ami a szlrd
méretére’® korlatozodik. Hagyomanyos technikakkal szemben a sziirok értékeit nem kézzel
allitjak be, a tanitashoz hasznalt képeken szerepld objektumok felismerésére fog szakosodni a
halozat. Egy megfelelden kialakitott és tanitott halozat képes akar ezer kiilonbdzé objektum

klasszifikalasara és helyzetmeghatarozasara.

A bemeneti és kimeneti réteg kozott helyezkednek el a rejtett rétegek. A rejtett rétegek
allnak konvoluciés ¢€s egyesitd (pooling) rétegekbdl. A konvolucios rétegek eredménye a
bemeneti matrixhoz méretéhez képest egy kisebb matrix, mely a konvollcids szilir6k
sajatossaga miatt van. A konvolucids réteget egy pooling réteg koveti, mely feladata a matrix
dimenzidjanak tovabbi csokkentése. Altalanossagban elmondhatd, hogy mig a konvolucids
réteg felel az objektum jellemzodinek a kinyeréséért, addig a pooling réteg az érzékelt jellemzok
Osszekapcsolasat latja el. Végiil egy teljesen 6sszekotott réteg felel a felismert objektumok

klasszifikalasaért [18].

Képek klasszifikalasat kovetéen a kovetkezd eldrelépést a régid alapu konvolucids
neuralis halézatok [19] (R-CNN) megjelenése jelentette. Az R-CNN szelektiv kereséssel
general tigynevezett ,,javaslatokat”, hogy a képen hol talalhatoak a halozat szamara ,.érdekes”
teriiletek, melyek objektumokat tartalmazhatnak. Ezeket a teriileteket fix méretté konvertalva
atadja a CNN-nek, mely egy jellemzo (feature) kinyer6 funkciot 1at el, ami 4096 kiilonb6z6
jellemzd eldallitasara képes. Az eredményt atadja egy SVM Kklasszifikald rétegnek. Maga a
klasszifikalason tul négy kiillonbozo eltolési értéket is meghataroz az egyes objektumokhoz,
melyek egyiittesen megadjadk az objektumok korbe foglald négyzetet. Az R-CNN hatranya,
hogy nagyon hosszi végrehajtasi idovel bir, mely nem teszi alkalmassa valds idejii
alkalmazésok hasznalatdhoz. Tovabba pontatlan javaslatokkal térhet vissza a szelektiv tanulasi
képesség hianya miatt. Ezen hibak kikiiszobolésre tovabbfejlesztették az alap modellt, mely
Fast R-CNN ¢és Faster R-CNN névre hallgat [20].

15 Altalaban 3x3-as sz{iré méretet alkalmaznak.
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2015-ben az objektumdetektalas egy innovaciojaként bemutattak a YOLO-t (You Only
Look Once), egy egységes, valos idejii objektumdetektald modszert. Az R-CNN-nel ellentétben
a YOLO nem hasznal javaslatok és klasszifikdci6 kombinacidjat az objektumok észlelésére,
hanem az objektumokat befoglald téglalapokat (bounding box) és az osztalyba sorolas
valdszintiségének értékét a pixelekbdl hatarozza meg. YOLO bemenetként megkapja az egész
képet. Egyetlen konvolucids halozattal egyidejiileg hatarozza meg a befoglalé téglalapokat €s
az osztalyvaloszinliségeket. Ez a megkozelités szamos eldnnyel jar. El6szor is, leegyszertisiti
az észlelési folyamatot egy regresszids problémava, mellyel sikeriil elkeriilni az R-CNN
bonyolult és er6forrds igényes folyamatait. Masodszor, a régidjavaslat alapti megkozelitéssel
szemben, a predikciok megallapitasa soran rendelkezésre all a teljes kép, mint informécio, ezzel
csokkentve a hattérhibak szdmat. Az érem madsik oldala viszont, hogy a YOLO nagy
valdsziniiséggel fog pontatlanabb helyzetmeghatarozasokat végezni. Kiértékelés sordn a kis és
nagy befoglalo téglalap hibdkat egyenranguan kezeli, mely pontatlan helyzetmeghatarozast
eredményez. Masodszor, objektumdetektdlas soran képes figyelmen kiviil hagyni néhany
objektumot, példanak okaul mikor szdmos objektum helyezkedik el egy vizsgalt cellan beliil.
YOLO alapvetéen nem tudja a hibat elkeriilni, ha minden befoglalé téglalap ugyan abban a
cellaban helyezkedik el és ugyan azon osztalyba vannak sorolva. Idével megjelentek a YOLO
tovabbfejlesztett  verzidi, melyek igyekeznek ezen hibadkat kikiiszobolni. Az

objektumdetektalasra egy példat szemléltet a 9. dbra.

022km/h N47.5107 E19.0310
. T5C5 K2M PRESTIGIO
0.2019/02/08 14:36:45

9. abra. Objektum predikciok
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Az objektumdetektalast az ONNX Runtime [21] felhasznalasaval a YOLO o6todik
verzigjaval [22] (YOLOVS) végzem. AZ ONNX Runtime egy nyilt forraskodu projekt, mely
kiilonboz6é keretrendszeren célzott a gépi tanulast gyorsitani. Az ONNX Runtime konyvtara
lehet6séget nyujt a YOLO CUDA [23] koérnyezetben torténd hatékony implementalasara, mely
lehetdvé teszi a neuralis hdlo GPU-n torténd futtatasat valos idében. A CUDA az Nvidia vallalat
altal megalkotott szamitdsi modell és parhuzamos szamitasokat tdmogaté platform Nvidia
GPU-k szamara. A CUDA kornyezet nem csak neuralis halo futtatdsara alkalmas, hanem

szamos képfeldolgozasi technika és egyéb szamitds gyorsitasara is kivalo lehetdséget nyu;t.

3.4. AKADALYESZLELES

Az akadalyészlelést megvaldsité modul feladata, hogy az érzékelt objektumokat vizsgalja
meg olyan szempontbol, hogy az azonositott palyabol képzett trszelvényen beliil
helyezkednek-¢ el. Ha igen, akkor térjen vissza az akadalyt képz6 objektummal. Ha ranéziink
a kamera altal rogzitett képre, egyértelmiien meg tudjuk hatdrozni a vizsgalt targy helyzetét,
melybdl kovetkeztetésként levonjuk, hogy ranézésre hol helyezkedik példaul egy autd a
palyahoz képest. Az emberi szem érzékeli a perspektiv képen fellelhetd mélységeket. Egy gép
viszont nem rendelkezik térlatassal, szenzorok segitségével hatarozza meg a tavolsagokat,
melyekbdl kovetkeztetéseket von le. A probléma megoldasara egy kamerat alkalmazunk csak,
mely 6nmagéban nem képes mélységi adatokat biztositani. Specialis eljarasok segitségével
kozeliteni lehet a tavolsagokat. Erdemes megemliteni a ,,DisNet” [24] nevet viseld neuralis
halézatot, mely relative pontos becslést tud adni a befoglaldo négyzetbe foglalt objektum
tavolsagara. A halozat nem térbeli becslést végez, hanem az objektumot meghatarozé jellemzok
méretével végez egy kozelitést, mely az objektum teljes egészére hataroz meg egy tavolsagot.
A feladat megoldasara viszont tovabbi mélységi adatokra volna sziikség, melyet a
kovetkezOkkel lehet magyardzni; Példanak vegyiink egy autot, melyet a neuralis halo
azonositott és meghatirozta az autét magiba foglalo téglalapot. Ha a téglalapon beliil

crcr

kapunk, melyet a 10. abra szemléltet.
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10. dbra. Objektumot reprezentalo téglatest (piros) és 2D befoglalo téglalap (kék)

A 3D hexaéder mérete viszont az aut6 elhelyezkedésétdl fiiggden a 2D képen valtozik. A
2D-ben reprezentalt hexaéder egy poligonnal feleltethetd meg, mely pontjait X és Y
koordinatakkal lehet reprezentalni. Mig a vasati palya, és trszelvény 3D elhelyezkedését
egészen pontosan meg lehet hatarozni, addig az autdt reprezentalo téglatest 3D pontjait nem
lehet egy 2D képrdl meghatarozni, ezért a befoglalo téglalap nem fogja megfelelé pontossaggal
szemléltetni a jarmii térbeli elhelyezkedését. A DisNet csak a jarmii kdzéppontjanak kameratol
vett tavolsagat fogja megbecsiilni, mely bizonyitottan nem elegendé az objektum térbeli
elhelyezéséhez, ezért a térben végzett akadalyészlelés elméletét elvetem. Tovabba érdemes
megemliteni, hogy a perspektiv szemlélet okozta torzulds megfigyelhetd a hexaéderen, mely
soran a befoglalé négyzetbe tartoznak olyan teriiletek is, melyek nem képezik az objektum

foglalta teret.

A problémat ezért geometriai Giton kozelitem meg, mely sordn egy durva becslést végzek
az objektum formajara. Az Urszelvény pontjait 2D koordinatakként kezelem, melyek egy
poligont alkotnak. A vizsgalat soran azt figyelem, hogy az objektum becsiilt alakja a poligonon
beliil talalhato-e vagy sem. Ha az objektumot leird alakzat kis része is a poligon teriiletén beliil

helyezkedik el, az objektumot akadalynak tekintem.

A 10. 4bra soran megfigyelhetd, hogy az autot leir6 téglatest pArhuzamosai a perspektiv
nézet miatt egy pont felé, a ,,vanishing point” felé tartanak. Ez a jelenség feler6sodik, minél

inkabb tavolabb helyezkedik el a horizont kozepétdl az objektum.
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11. dbra. Befoglalo téglalap datmenete ellipszisbe

Megfigyelhetd, hogy minél inkédbb a horizont koézéppontja felé helyezkedik el az
objektum, annal inkébb feleltetheté meg a befoglald téglalap a téglatest 2D-ben vett alakjanak.
Minél inkabb a kép bal vagy jobb alsé sarka felé helyezkedik el az objektum a horizontol és a
kamera képét felezd fliggdleges vonaltol, anndl inkabb egy, a befoglald téglalapot kitdltd
ellipszisnek feleltetheté meg az objektum. A befoglalo téglalap és az ellipszis kozti atmenet az
objektum elhelyezkedésétol fiigg, melyet a 11. abra szemléltet. Fontos megemliteni, hogy minél
nagyobb az érzékelt objektum ¢és minél kozelebb helyezkedik el a kamerdhoz, annél
pontatlanabb az ellipszis altal meghatarozott alak. A probléma kikiiszobolésre a kép egy részét
maszkolom, melyen beliil térténik az objektumdetektalas. Az tirszelvényhez kozeli objektumok
jellemzoit a modul képes felismerni, ezzel egy kisebb befoglalo téglalapot alkotva a kitakart

objektumrodl. A kisebb méretre a becslés tapasztalatok alapjan jol miikodik.

3.4.1. ESZLELESI FOLYAMAT

A vizsgalatot minden érzékelt objektum esetén elvégzem, ha sziikségessé valik tobbszor
IS. Az alapétlet szerint minden olyan objektum akadalyt képez, aminek a becsiilt alakja részben
vagy teljesen az trszelvényt behatarold poligon teriiletén beliil helyezkedik el. Az tirszelvény
helyezkedik el és a horizont fele kozeledve egyre nagyobb tavolsagokat mériink, ezért az

objektumot leir6 alakzatot is lentrdl felfele sziikséges vizsgalni.
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12. abra. Objektum helyzetének esetei az tirszelvényhez viszonyitva

A vizsgalat soran definialok harom, az objektumhoz tartozé pontot, melyet a 12. abra
szemléltet. A pontok X tengelyi értékét a befoglalo téglalap két széle (1 és 3) és a kdzepe adja
(2). Az Y értéket a befoglald téglalap als6 szakasza adja. Amennyiben tovabbi vizsgalatot
sziikséges folytatni, ugy az Y értékét minden tovabbi régido alsé szakasza képezi. Az
alapfeltevés a kovetkezd; Ha a sz€1sd €s kozépsd pontok az tirszelvényen kiviil helyezkednek
el (12. abra 1. és 8. eset), akkor az objektum nem képez akadalyt, a vizsgalatot nem folytatom

tovabb. Ha a kdzépso6 pont (2) az tirszelvényen beliil helyezkedik el (3., 4., 5. és 6. eset), akkor
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az objektum akadalyt képez, a vizsgalatot leallitom és a maradék objektumokat kiértékelésére
nem lesz sziikség. Amennyiben az egyik sz¢ls6 pont az lirszelvényen beliilre esik (2. és 7. eset,

ugy az objektumot megkdzelitd alakot kell vizsgélni.

fB

D

CA

13. abra. Objektum legkézelebbi pontjanak meghatarozadsa az tirszelvényhez 1/2

A vizsgalat elsé felét a 13. abra szemlélteti. Az Grszelvényszakasz a régid hatarai szerint
van értelmezve. Esetiinkben a szakasz kezdetét az ,,A” pont, végét pedig a ,,B” jelenti.
Meghatarozom a befoglalé téglalap kozéppontjabol (,,C”) az ,,A” pontba mutatdo CA vektort.
Kiszamitasra keriil a CA vektor vetiilete az AB szakaszra nézve. A ,,C” pont és vetiilet
végpontja (,,D”’) hatarozza meg a CD szakaszt, mely merbleges az AB szakaszra. A ,,C”
kozéppontt, CD szakasz hosszil sugarral bird kor érintdje az AB szakasz, mely egyben
meghatdrozza a legrovidebb tavolsag hosszat az objektum kozéppontjatol az lrszelvény
szakaszig. Az objektum kozéppontja altal meghatarozott vizszintes (,,v”’) és a CD szakasz altal

bezart a sz0g megadja az tirszelvényszakaszhoz legkdzelebb es6 pont iranyat.

Szélesség ("w”)

A
Y

Magassag

Wy |t 1
e |k ’\)QF

14. abra. Objektum legkézelebbi pontjanak meghatarozasa az tvirszelvényhez 2/2
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Az azonositas masodik felét a 14. dbra szemlélteti. A korabbiakban meghatarozott a szog
segitségével megkaptam az ellipszisen elhelyezkedd, lirszelvényszakaszhoz legkdzelebbesd
pont koordinatait. Ha vessziik a ,,C” k6zéppont, W/ 2 sugart kort, akkor megallapithato, hogy
a kor hasonldé a korabbi CD sugarthoz viszonyitva. Ha vesszilk a w/2 sugari kort és
megprobaljuk az objektumot befoglald téglalapon beliilre helyezni, akkor egy ellipszist kapunk,
mely hatérai a téglalap szélei (14. abra, szaggatott kék vonalu ellipszis). A kapott ellipszis
feleltethetd meg az objektum alakjat meghatarozo kozelitésének, mely a 3.4 fejezetben kertilt
ismertetésre. Az ellipszisen elhelyezkedd, lirszelvényszakaszhoz esé legkozelebbi pont (,,F”)
koordinatait a kovetkezOk szerint szamitom (14. abra): Az ,,F” pont X koordinatajat az a szog
koszinusza ¢€s a téglalap szélességének felével vett szorzata adja. Az ,,F” pont Y koordinatajat
hasonloan az a sz0g szinusza ¢€s a téglalap magassaganak felével vett szorzata adja. Az ,,F” pont
koordinataihoz még hozza kell adni a ,,C” kozéppont koordinatait, igy megkapjuk a képre
vetitett globalis koordinatakat. Utolsé el6tti 1épésként meghatarozom, hogy az objektumot
reprezental6 téglalap mely sarkahoz helyezkedik el kdzelebb az ,,F” pont. A 3.4 fejezetben a

11. abra szerint ismertetett atmenetet képzek a kivalasztott sarokpont és az ,,F”” pont k6zott.

Az dtmenetképzés soran kapott végsd koordinatardl eldontom, hogy a ,,C” kdzéppont €s
trszelvényszakaszon til helyezkedik-e el. Ha igen, akkor az objektum akadalyt képez, a
vizsgalatot nem folytatom le mas objektumokra sem. Ha viszont a ,C” pont és
tirszelvényszakasz kozt helyezkedik el, akkor a kovetkezd régidban is megismétlem a vizsgalat
1épéseit mindaddig, amig nem érem el a ,,C” pont magassagat. Mivel a kozelit6 ellipszis
korvonala a ,,C” pont magassagatdl felfele haladva egyre tavolodik a palyatol, ezért a

vizsgalatot nem érdemes tovabb folytatni.

3.5. RENDSZER ARCHITEKTURA

Els6 1épésben sziikséges a rendszer inicializaldsa, mely soran megtorténik a sziikséges
memoria terliletek allokacidja rendszer- ¢és video memoridban. Az elsé képkocka
felhasznaldsdval meghatarozasra keriil a palya keresésének kiinduldsi pontjat és az
objektumdetektalashoz sziikséges maszkolasi teriilet. Az elsé képkockat kdvetden torténhet
meg az objektumdetektalas és akadalyészlelés. A 15. dbra szemlélteti a rendszer miikodését

folyamatok szintjén.
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Inicializalas

Képkocka beolvasasa

Palyadetektalas Objektumdetektalas Akadalyészlelés

U e |

15. dbra. Rendszer miikodésének folyamatabraja

Inicializalast kovetéen a rendszer iterativan, minden képkockat feldolgoz. A
palyadetektalo és objektumdetektaldo modul gyakorlatilag fiiggetlenek egymastol és ranézésre
célszerli lehet kiilon futtatni Oket, viszont a gyakorlat azt mutatja, hogy nem érdemes
parhuzamositani. Mivel a folyamatok nagy része ugyan azon GPU-t hasznalja, ami folyamatos
kihasznaltsag alatt all, ezért, ha kozel egyidejiileg szeretnék CUDA kerneleket inditani, akkor
ezen kernelek iitemezése nagyobb késleltetéshez vezetne, mely rontana a rendszer

teljesitményét, ezért maradok a modulok egymas utan torténd futtatasanal.

A palyadetektalas sordn a kép feldolgozéasa teszi ki a modul legnagyobb részét. A
képfeldolgozasi 1épések soran egy miivelet hajtok végre a kép Osszes pixelén. Ugyan azon
mivelet végrehajthatd minden pixel esetén fliggetleniil egymastol. A végrehajtas soran minden
pixelre egy kiilon szal fogja elvégezni az adott eljards miiveletét. A szalak nyujtotta
parhuzamositasi lehetdéségek maximalis kihasznalasaért az eljardsokat CUDA koérnyezetben
implementaltam. A sziirkearnyalatos konverziotol egészen a Sobel operatorok eredményének

kombindlédsaig a folyamatnak nem sziikséges elhagynia a GPU kornyezetét. Az integral kép
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CUDA kornyezetben torténd megvalositasara egy hatékony modszert mutatott be Berkin Bilgic,
Berthold K.P. Horn és Ichiro Masaki az ,, Efficient integral image computation on the GPU ”
[25] cikkiikben. A gyakorlat soran arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a CPU-n futtatott
integralkép sebessége elegendd, a bonyolultabb GPU implementacidval elért teljesitmény

novekedés nem szamottevo.

A régidk vizsgalatanak tovabbi gyorsitdsanak érdekében az integralképen elvégzem a
csuszo ablakokban szamitott integralosszegek meghatarozasat GPU-n. A folyamat egy NxM
méretli, kétdimenzidés tombot eredményez, ahol ,N” a régiok szama ¢és ,M” az
intenzitasosszegek szama, mely régionként eltér. A palyaleirok meghatarozasa soran csak az
intenzitasosszegek kozott kell maximum keresést végezni a 3.2.2 alfejezetben ismertetett

modon.

Objektumdetektalé modul

Urszelvény
kornyezetének
maszkolasa

Blob létrehozasa

El6feldolgozas

YOLO futtatasa
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Utofeldolgozas

16. dbra. Objektumdetektalo modul folyamatabra

Az objektumdetektalas (16. abra) elsé 1épésében megtorténik a képkocka maszkolasa,
majd a kapott képet adtméretezem és létrehozom beldle a neurdlis haloé input tenzoraval
kompatibilis blob-ot. Ezt kovetéen futtatom a neuralis halét. A prediktalast kovetd
eredménymatrixon elvégzem a kiiszobolést, amit kovetden csak azokkal a predikciokkal

foglalkozok, melyek elérték a megadott kiiszobértéket. Az objektumjavaslatok leginkabb
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egymast fedve jelentkeznek kiilonb6zé konfidencia értékkel. A tényleges objektumot
reprezentald predikcid kivalasztdsa a nem-maximumok elnyomasaval torténik, mely a
pedikciok alkotta javaslatklaszterek koziil kivalasztja a legmagasabb konfidencia értékkel
rendelkezd predikciot. Javaslatklasztereket azok a predikciok alkotnak, melyek befoglald
téglalapjai egy megadott kiiszobérték felett fedik egymast. Két befoglalo téglalap fedésének
aranyat meghatarozo szamot Jaccard index-nek [26], masnéven Jaccard hasonlosagi
egyiitthatonak nevezik. A folyamat végén el6allnak a detektalt objektumok, melyeket a
palyadetektalas soran ismertetett (3.2.2 fejezet) régiokba sorolok, gyorsitva kés6bbi

vizsgalatukat.

Az utolsé 1épésben megtorténik az akadalyészlelés a 3.4.1 fejezetben ismertetett modon,

mely sordan nem végzek parhuzamositast.

4. EREDMENYEK ES ERTEKELESUK

A kitlizott feladattal egy olyan problémara kerestem megoldast, mely megfeleld
képfeldolgozasi technikdk hasznalataval és neurdlis haldzat segitségével képes elvart modon
azonositani valds idében fellépd akadalyokat. A fejlesztés sordn sikeriilt megvaldsitanom egy
olyan rendszert, mely a kit{izott céloknak funkcionalitasban és sebességben is leginkabb eleget
tesz. Az elért eredmények bemutatdsa sordn ismertetem azokat a problémakat, melyek

negativan befolyasoljak a rendszer adott teriileten nyujtott teljesitményét.

Az eredmények bemutatasa sordn ki kell emelnem, hogy a teszteléseket nem ¢€lo
kameraképen végeztem, hanem rogzitett videdfolyamokon. Igy a felvételeket biztositd kamerak
elhelyezése és az alkalmazott optikdk adottak voltak, nem a feladathoz igazitottak. Hasznosabb
lett volna, ha a kamerakat magasabbra helyezik a vezet6térben ¢és nagyobb tavolsagra
fokuszaltak volna. A videdk tomoritése is részben korlatozhatta a még pontosabb

eredményeket.

Az elért eredményeket harom pontba foglalva ismertetem. Az elsd, a sinparok
azonositasdnak pontossaga, mely befolydsolja a detektalhatd objektumokat és elhelyezésiiket.
A masodik az akadalyt képz6 objektumok azonositasanak pontossaga, melyek elhelyezésének
a sinszalak nyujtanak alapot. Az utolsé pontban a rendszer végrehajtasi idejét értékelem egy
képkockara vetitve. Az eredményeket a fejlesztés soran felhasznalt felvételek kozil egy
megadott felvétel [27] klipjein futtatva rogzitettem és értékeltem ki az altalam erre a célra

fejlesztett egyszerli szoftverek segitségével.
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4.1. PALYADETEKTALASI EREDMENYEK

Kiértékelés soran csak a sinszalakat azonositd6 modult futtattam szdmos videoklipen. A
klipek megvalasztdsa sordan leginkdbb a sinszalak kornyezetében 1évo, kiilonbozo
felépitményeket vettem alapul. Az értékelés soran aszfalttal, bazaltkékockaval és betonlemezes
boritassal rendelkezd palyaszakaszok mellett egy zizottkoves magasvagany palyakialakitast és
egy alaglton torténd athaladast vettem figyelembe. A kiilonb6z6 tutburkolatok kiilonb6zo
méretli €s tipusu illesztési hibakkal rendelkeznek a felvételeken, melyek néhol erdsebb
intenzitassal bird korvonalakkal rendelkeznek a sinszalakhoz képest. Ez a jelenség elég erds
negativ hatast tud gyakorolni a palyaazonositds pontossdgara. A magasvaganyos palyaszakasz
jellegzetes karakterisztikaval rendelkezik, melyre a hasonld rendszerek 2.2 fejezetben
ismertetett kutatasok és fejlesztések épitettek. Az alagiton torténd athaladas soran azt
vizsgaltam, hogy milyen hatast gyakorol a detektalasra a vilagos kornyezetbdl sotétbe és

sOtétbol vilagosba torténd atmenet. A 17. dbra szemlélteti a palyadetektalas eredményét.
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17. abra, Palyadetektdlas betonlemezes palyaszakaszon

Minden klipen, minden képkockat egyesével elemeztem, hogy eldontsem, a palyat
helyesen sikertiilt-e azonositani vagy sem. A keresO algoritmus mar eleve egy kellden sziirt
képnek a régiok szerint felbontott sorait teljes mértékben feldolgozva kapja, ahol szinte csak
maximumokat kell helyesen meghataroznia. Ebbdl a ténybdl kiindulva egy nagyon egyszerii
értékelési rendszerrel alltam eld. Minden olyan képkockat helyesnek tekintek, ahol a csuszo
ablakok teljesen fedik a palyat. Mivel a cstisz6 ablakokon beliil a sinszalak leginkabb atlosan

helyezkednek el, ezért az algoritmus keresés sordn talalkozhatott olyan 6sszegekkel is, melyek
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nem csak a palya élei altal generalt intenzitast tartalmazzak, hanem a kdrnyezeti zajt is, mely
nem pontosan tiikkrozi a sinszal valodi helyzetét. Az emlitettek miatt egy kisebb tliréshatart
vezettem be, melyen beliil még helyesnek mondhato a detektalt palya. Minden mas esetben
helytelennek véltem az eredményt. A vizsgalhaté palyaszakasz hosszat a felvételeket készitd
kamera elhelyezése ¢s bedllitdsa hatarozta meg, ¢s a testelések soran hataroztam meg, mely 18
méteres tavolsagot jelent. A 3. tdblazaton a 18 méteres keresd szakaszon rogzitett eredmények
lathatok. A feltlintetett felvételekhez egy-egy feldolgozott kép és eredeti nyers képre vetitett
eredményét szemlélteti a 18. abra. A fejlesztés soran rogzitésre kertilt egy koriilbeliil 22 méter

hosszu szakasz is. melynek eredményei a 4. tablazatban szerepelnek.

Felvétel Osszes képkocka Helyes Helytelen Pontossag
betonlemez_14 18 480 480 0 100%
magasvagany_32_44 385 385 0 100%
bazaltkokocka 17 44 441 434 7 98,41%
aszfalt_11_09 450 433 16 96,44%
alagut_53_06 510 477 33 93,52%

C')sszegezve: 2266 2210 56 97,67%

3. tablazat. 18 méteres tavolsagot bezaro vizsgalat eredményei

Az eredményeken jol latszik, hogy a palyaazonositas az esetek tobb mint 97%-ban
helyesnek mondhaté. Ez az érték kifejezetten jonak mondhatd, mivel a felvételek mindségén
sokat rontott a tomorités. Két felvételen is 100% pontossagot értiink el, mely annak a ténynek
tudhato be, hogy ezeken a sinszalak jellegzetes korvonalait igen jol ki lehet venni. A sinszalakat
koriilvevé beton feliilete nagyon kis mértékii intenzitasvaltozassal rendelkezik, kevés zaj van
koriilotte, mely egyértelmiien meghatdrozza a kozre zart sinszalakat. A magasvagany esetében
a sinszéalak kornyezete nagyobb zajjal bir a zizottkoveknek és aljaknak koszonhetden, viszont
anem csak a sinkorona latszodik, hanem a sinszal teljes egésze, mely tobb erds élben nyilvanul

meg, ezzel egyértelmiien behatarolva a palyat.

A bazaltkékockas palyaszakasznal fellelhetd egy kevés pontatlansdg, melyet nem a
sinszalakat kdrbevevd bazaltkdkocka intenzitasa okozza, hanem a felvételen atsétald gyalogos.
A gyalogos labai erdsebb élekkel rendelkeznek a tompa, egyszinli hattértdl elkiiloniilve,
melyeket az algoritmus mindaddig lekovetett, amig a gyalogos a sinszal kozvetlen kdzelében
tartozkodott. Erdemes megemliteni, hogy a probléma csak addig allt fenn, amig a gyalogos a

tényleges lrszelvényen belill tartozkodott. Az akadalyészlelés eredményein lathato, hogy az
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algoritmus a kamerahoz legkozelebbi akadalytdl tovabb mar nem szamitja a palyat keresztezo
tobbi objektumot, ezért a palyadetektdlas az els¢ akadalyt kovetden mar nem sziikséges

figyelembe venni.
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18. dbra. Felvételek feldolgozott és nyers képei, fentrdl lefele haladva: betonlemezes
utburkolat, magasvagany, bazaltkokockas burkolat, aszfalt és alagut

Az aszfalttal boritott szakaszon szerepld 16 helytelen detektalas a felvétel rossz
mindségének tudhato be. A tomdaritett felvételen a palyaszakasz tdvolabbi része nem volt 1athato
se az ember, se az algoritmus szamara. Az Utburkolat szine teljesen megegyezett a sinkoronaval,

ezért az algoritmus teljesen jogosan egy masik erds élen folytatta a keresést. Ez a pontatlansag
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a palyaszakasz végén jelentkezik, melyre a legegyszeriibb megoldas nem tomdritett felvételek

haszndlata, ami a fejlesztés soran szamomra nem allt rendelkezésre.

Az alaglton val6 athaladas soran meglepd modon egész jo eredményeket értem el. Az
algoritmus nagyon jol reagalt a fényviszonyvaltozasokra. A vilagosbol sotétbe torténd
atmenetnél a tdvolabbra es6 csuszo ablakok is nagyon pontosan tudtak azonositani a gyenge
¢leket. Ez betudhat6 annak, hogy a keresett palyaszakasz vége sose esett bele a teljesen sotét
alagttba, a kamera folyamatos alkalmazkodasa az alagithoz lehet6vé tette, hogy valamennyi
gyenge ¢l megmaradjon. A sotétbdl vildgosba torténd 4atmenetnél is hasonlokat lehet
tapasztalni. Az egyediili pontatlansagot a keresett palyaszakasz végén 1évo iv jelentette. A
sinszalak kornyezetében 1év0 nagyobb zaj eltéritette a csusz6 ablakokat. Ez a jelenség
leginkabb 15-16 méteres tavolsagban jelentkezett, mely a keresett palyaszakasz végén talalhato.
Ezen a tavolsdgon a csuszo ablakok nagyon kis teriileteket vizsgalnak, melyekben a zaj sokkal
nagyobb negativ hatassal bir, mint a kisebb tavolsagok esetében. A legjobb megoldast az
jelentené, ha megndvelném a gradiens kép felbontasat, hogy tobb részlettel tudjon dolgozni a

rendszer.

Az elért eredmények ismételten csak arra utalnak, hogy a rendszer zajos kdrnyezetben is
nagy pontossaggal képes helyesen azonositani a villamos palyéjat, viszont ez csak a korabban
emlitett 18 méteres tavolsagig igaz. Tovabba fontos, hogy a zaj ebben az esetben a
fényviszonyok okozta szinelvaltozasok, arnyékok tekintetében értendk, melyek nem okoznak
kirivoéan hatalmas intenzitas valtozast. 18 méter felett a gradiens kép kis felbontdsa miatt a
rendszer nagyon €rzékeny a zajra, melyen tal nem célszerli tovabbi vizsgalatokat folytatni. Az
igy elért eredmények a 4. tablazatban lathatoak. A korabban ismertetett hibak minden felvételre
ugyan ugy igazak 18 méter felett.

Felvétel Osszes képkocka Helyes Helytelen Pontossag
magasvagany_32_44 385 385 0 100%
bazaltkokocka_17 44 441 421 20 95,46%
aszfalt_11_09 450 410 40 91,11%
betonlemez_14 18 480 410 70 85,42%
alagut_53_06 510 410 100 80,39%

C')sszegezve: 2266 2036 230 90,48%

4. tablazat. 22 méteres tavolsagot bezaro vizsgalat eredményei
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Ahogy azt latni lehet, szinte minden felvétel pontossaga csokkent 5-10%-kal. Minden
esetben az utolso, legtavolabbi csiiszo ablak vétette a legtobb hibat. Erdemes kiemelni a
betonlemezes felvételt, ahol az ivelt palyaszakaszon valé haladaskor a szembdl érkezo villamos
oldallemezei nagyobb intenzitassal rendelkeztek, mint a palyaszakasz, ezért a bazaltkdkockas
gyalogos esetéhez hasonld modon, a megnovelt tavolsaggal vizsgdld algoritmus hibasan

kovette le a tényleges palyat.

A 2. fejezet soran bemutatott hasonl6 rendszerek koziil kiemeltem kett6t ( [4] és [6]),
melyek hasonldé formaban hajtjak végre a palyadetektalast. A [6] megvaldsitas kozel 100
méteres tavolsagban képes azonositani a palyat, mely egy jelentdsen nagyobb tavolsag a sajat
rendszeremhez képest. Ennek oka, hogy a vastti szerelvényen magasabban helyezték el a
kamerat, mint a villamoson, igy nagyobb ralatassal rendelkezik a palyara. Tovabba nem
érdemes elhanyagolni a tényt, hogy a nagyvasuti sinszalak élei sokkal erésebbek, mint az
utburkolattal egy szinten 1év6 villamos palya, ezért nagyobb tdvolsagban jobban kivehetdek
lesznek. A rendszerem tesztelése soran mind 18 méter felett és alatt is nagyvasuti
magasvaganyon 100% pontossagot ért el az altalam megvalositott palyadetektalds, mely kozel
azonos étékkel bir a [6] rendszerrel szemben. A [4] megvaldsitas soran kiemelték, hogy a
rendszer jol kezeli az arnyékos kornyezetet, ami a gradiens képen vald élkeresésnek
koszonhetd. Rendszerem hasonld megvalositassal bir. A teszteredményeknél, az alaguton
torténd athaladas soran, kiilonbozé fényviszonyokban 93,5% pontossaggal teljesitett a
rendszerem, melybdl levonhato, hogy véleményem szerint kozel azonos képességgel bir a két

rendszer.

A rendszert teszteltem kiilonb6z6 1d6jarasi jelenségek tekintetében, nevezetesen havazast
¢és esOzést kovetd palyaszakaszokon. A rendszer eredménye teljes mértékben fiigg a sinszalak
kornyezetében fellépd zaj mértékétdl. Az esé okozta kis méretli alloviz rossz palyaburkolaton
nagyon konnyen eltériti a csuszo6 ablakokat, mert a foltos feliileten gyakran joval erdsebb élek
formdjaban jelenik meg az alloviz, mint a sinszalak, ezért ezen jelenségeket nagyon intenziv
kornyezeti zajnak tekintem. A 19. abra szemlélteti ezen intenziv kdrnyezeti zajokban
eléfeldolgozott képet. Az abran csak a 3x3-as gradiens kép eredményét szemléltetem, melyen
latni, hogy nagyobb tavolsagban a palyaszakasz mar szabad szemmel sem kivehetd. A 3x3 és
5x5 gradiens kép kombinalasa értelmezhetetlen. A palyadetektalas nem végezhetd el, ha a viz
teljes mértékben elfedi a palyat vagy az alloviz kelld tavolsagban fedi a sinszalakat. Ugyan ez

elmondhat6 a havas vagy kevés hoval, esetleg hofoltokkal korbevett palya kapcsan. A 19. dbra

39



fels6 képén lathatd, hogy a hofoltok kevésbé értelmezhetd képet eredményeznek, mint az alatta

1év6 vizes palyaszakasz.

19. abra. Gradiens és eredeti kép, fentrél lefele; elszortan hoval és vizzel fedett palyaszakasz

A palyadetektalasi eredmények zarasa eldtt érdemes emlitést tenni a folyamatot
megvalositdO modul egy korai fejlesztési valtozatat, mely mdas szemszogbdl igyekezett
megoldani a problémat. A palyadetektalasi folyamat lépései nem sokban kiilonboztek az
aktualis megvalositastol, viszont egy nagy kiilonbséget jelentett, hogy milyen szemszogbdl volt
feldolgozva a képkocka. A jelenlegi perspektiv szemlélettdl eltérve korabban a [6] cikkhez
hasonléan fentrdl tekintett lefele a palyara’®. Hasonlé moédon elsé 1épésben 1étre lett hozva a
kép sziirkearnyalatos konverzidja. Ezutan egy perspektiv transzformaciot hajtottam végre, mely
soran eldallt a palya feliilnézeti képe. Erre azért volt sziikség, hogy a palya sinszdlai ne a
horizont egy pontjdba tartsanak, hanem parhuzamosokként jelenjenek meg. Kovetkezonek
eléallitottam a gradiens képet €s Median sziird alkalmazasaval csokkentettem a zajt. Mivel a
gradiens képen a sinszalak élei parhuzamosok formdjaban voltak jelen, ezért a képet hasonld
modon régid savokra bontottam €s minden régionak eldallitottam az élerdsség tombjét. Az
¢lerdsség tomb minden eleme megadja, hogy az adott régié magassagatol fiiggden a vertikalis
¢lek milyen erdsséggel vannak jelen a megfeleld indexli helyen. Ez az intenzitdsdsszegzd

modszernél egy precizebb sinszalkeresést eredményez. Végezetil az éler0sségtombokon

16 Altalanos kifejezéssel élve ,,madartavlatbol” (bird’s eye view)
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régionként lentrdl felfele haladva maximumkereséssel meghataroztam a sinszalakat (20. abra,
jobb oldali kép).

20. abra. Feliilnézeti palyadetektalas, balrol jobbra, eredeti kép és detektalt palya

Felmertil a kérdés, hogy ha precizebb sinszalkeresést tett lehetévé az élerdsségtomb
hasznalata, akkor miért nem lett alkalmazva a jelenlegi palyadetektalési eljaras soran? A valasz
teljesitményproblémakra és adatvesztésre vezethetd vissza. A teljesitmény problémat a 2.3
fejezet [6] rendszer technikajanak értékelése soran ismertettem, melynek eredményét a
palyadetektalasi modul ezen korai valtozata nyujtotta. Az adatvesztés a teljesitményproblémat
jelentd a transzformalashoz vezethetd vissza, mivel lényegében a palya kamerahoz kozelebb
esO részét ,,0sszenyomjuk”, a tavolabbit pedig ,,széthlizzuk”. Az Osszenyomds soran
adatvesztés torténik, a széthuzaskor pedig ujak létrehozasa, ezért a folyamat nem nyujt
konzisztens palyareprezentaciot. Végezetiil élerdsségtomboket csak horizontalis, vagy csak
vertikalis élekbdl lehet eldallitani. Amennyiben egy olyan €l szerepel ivelt palyan, amely erdsen
vertikalis irdnyban van jelen, Uigy az helytelen palyadetektalast eredményezhet a gyenge
sinszalak miatt. Az emlitett problémak miatt maradtam a kamera szemszogébdl torténd

palyafeldolgozasnal.

Osszességében elmondhatd, hogy 18 méter alatt a palyadetektald modul kiilonbozd
fényviszonyokban és kiilonboz6 utburkolattal rendelkezd villamos palyat kozel 98%-0s
pontossaggal képes helyesen azonositani. A hibatartomény leginkdbb a palyaszakasz végére
tehetd, ahol a kis felbontds miatt, leginkabb zajos kdrnyezetben nagyon nehéz helyesen
kiemelni a sinszalakat. Az eldfeldolgozas soran végrehajtott atméretezéskor célszerii egy

optimalis méretre csokkenteni a képet, mely még nem okozna jelentds teljesitmény vesztést.
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4.2. AKADALYESZLELESI EREDMENYEK

Az eredmények rogzitése olyan videdklipeken tortént, melyeken valamelyest kiilonb6z6
forgalmi helyzetek vannak jelen. Mivel a legtobb villamos palya varoson beliil talalhato, ezért
a felvételek varosi kornyezetet mutatnak be és igy a rendszert csak UtkeresztezOdéseken ¢€s

gyalogosatkel6helyeken tudtam érdemben tesztelni.

A jarmivet keresztezd akadalyok szempontjabdl probaltam tobbféle olyan helyzetet
keresni, melyben kiilonb6z0 irdnyban és tdvolsagban haladnak el a jdrmiivek és gyalogosok a
kamera el6tt. A rendszert igy harom felvételen teszteltem. Az elsé!’ felvételen a gyalogosok és
jarmivek koriilbelil 7 és 18 méter kozotti tavolsagban keresztezik a jarmiivet, a
villamospalyahoz képest merdlegesen haladva. A keresztezd objektumok tavolsagai idealisnak
mondhatok a palyadetektalas soran meghatarozott maximalis detektalasi tdvolsag szerint, mely
18 méter volt. A masodik®® felvételen koriilbeliil 15 méteres tavolsag felett jarmiivek
keresztezik a villamos palyat, srégen haladva az észlelési tavolsag peremén. A harmadik®®
felvételen a kamerdhoz kozel, 2 és 7 méter tavolsag kozott haladnak el gyalogosok a kamera

elétt, szintén srégen.
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21. abra. Akadalyészlelés a masodik felvételen, 263. képkocka

17 obstackle_num2_07_38
18 obstackle_num0_21 18
19 obstackle_num1_17_12
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A kiértékelés soran képkockarol képkockara meghataroztam, melyik objektumot lehetett
akadalynak tekinteni. A 21. dbra szemlélteti, hogyan is néz ki a képkocka feldolgozasa soran
azonositott akadaly. Akadalynak kell venni minden olyan objektumot, mely a villamospalya
trszelvényében tartozkodik. Mivel a rendszer lentrdl felfele vizsgéalja az objektumok
elhelyezkedését €s a legels6 akadalydetektalds utan nem hajt végre tovabbi vizsgalatot, ezért
legfeljebb egyszerre csak egy objektum képezhet ténylegesen akadalyt, mely mindig a
kamerahoz legkozelebb esé lesz. Mivel minden akadaly akar tobb képkockan keresztiil is jelen
tud lenni, ezért azt vizsgaltam, hogy a tényleges akadalyokat hany képkockan keresztiil tudta
helyesen azonositani a rendszer. Az objektumok alakjat egy durva becsléssel hataroztam meg,
ezért a kozelitésbol fakado helytelen azonositasokat is rogzitettem. Emellett, mivel a YOLO
nem biztos, hogy helyesen vagy egyaltalan detektalta az objektumot, ezért az észlelésnek
hidnyat is rogzitettem. Az akadélyészlelés pontossagat ezért az dsszes képkocka és helyes

detektalas szazalé¢kos aranyaban mértem. Az eredményeket az 5. tablazat ismerteti.

Elsdsorban érdemes megemliteni, hogy a kozel ezer képkockan keresztiil fennalld
akadalyokat koriilbelill 84,5%-o0s pontossaggal sikeriilt meghatarozni, mely véleményem
szerint egy kifejezetten jo értéknek mondhatd. Azonban, ha megnézziik a hibak szamat, akkor
lathato, hogy a helytelen azonositasokhoz képest kozel négyszer annyi alkalommal nem sikertilt
az akadaly észlelése. A problémat két szempont szerint célszerli megvizsgalni.
Megkiilonboztetem azokat az eseteket, ahol az észlelt objektum mar a sinszéalakon és az altaluk
kozre zart teriileten tartozkodik, illetve azt az esetet, amikor még csak az tirszelvény szélén, de

a palyan még nem tartézkodik.

Az elsé esetben elmondhatd, hogy szinte mindig kelld mennyiségli jellemzd all
rendelkezésre az objektumok észlelésére. A modul egyik problémaja, hogy a tobb, egymast
fed6 objektumokat sSokszor nagyon nehezet tudja megkiilonboztetni. Ez a probléma jellemzden
akkor szembetiing, ha egy tobbsavos keresztezddésben szamos autd halad keresztbe a palya
elétt. Sokszor egy csoportba vonva kezeli a kiilonb6z6é objektumokat és van, hogy egy esetleg
elhalad6 gyalogost par képkockan keresztiil emiatt €észre sem vesz, mert a gyalogos jellemzoi

0

tal hasonléak a jarmiivekéhez?®. Ezek az esetek a felvételeken jellemzden elszorva

nyilvanulnak meg.

20 Hasonl6 jellemzdk lehetnek olyan korvonalakkal behatérolt alakzatok, melyek példaul kizel azonos szini
kitoltéssel rendelkeznek.

43



.. .| Akadaly A’tlagcts Els es Osszes _ Nem .
Felvétel A tavolsag utolsé , Helyes | Hibas 3 Pontossag
sorszam , képkocka észlelt
(m) képkocka
1. 13,00 4-19 16 15 0 1 93,75%
2. 6,40 20-92 72 62 0 10 86,11%
3. 14,50 92-98 6 3 3 0 50,00%
4. 17,20 99 - 107 8 7 0 1 87,50%
5. 7,20 108 - 175 67 60 3 4 89,55%
0 6. 7,50 176 - 200 25 23 0 2 92,00%
:. 7. 14,50 214 -219 6 6 0 0 100,00%
S, 8. 12,00 220-242 23 18 3 2 78,26%
%‘ 9. 14,80 243 - 246 4 1 0 3 25,00%
gl 10. 11,90 282 - 286 5 3 0 2 60,00%
§ 11. 8,90 287 -349 63 49 0 14 77,78%
§ 12. 17,50 379 -411 32 29 2 1 90,63%
% 13. 12,50 422 -442 21 19 0 2 90,48%
14. 17,50 443 - 467 24 23 1 0 95,83%
15. 12,00 481 - 495 15 12 0 3 80,00%
16. 6,50 496 - 566 71 66 0 5 92,96%
17. 17,00 567 - 590 24 21 1 2 87,50%
18. 16,50 613 -618 6 5 1 0 83,33%
19. 12,50 619 - 641 23 20 0 3 86,96%
0 1. 21,50 61-69 9 9 0 0 100,00%
i
:' 2. 18,00 83-120 38 33 0 5 86,84%
%' 3. 18,00 135-168 34 26 2 6 76,47%
EI 4. 16,60 171 - 200 30 29 1 0 96,67%
§ 5. 21,40 201 -202 2 2 0 0 100,00%
(8]
g 6. 19,45 203 -234 32 28 2 2 87,50%
e}
° 7. 15,20 241 - 265 25 19 2 4 76,00%
1. 5,45 18 -43 26 26 0 0 100,00%
ﬁl 2. 3,00 44 -102 59 47 3 9 79,66%
N
- 3. 7,00 103 -115 13 10 3 0 76,92%
i
g 4. 5,90 116-184 69 61 5 3 88,41%
:I 5. 5,85 185-213 29 21 2 6 72,41%
f'-‘; 6. 7,00 214 -235 22 21 1 0 95,45%
é 7. 2,00 236-291 56 36 0 20 64,29%
8. 8,50 292 -310 19 12 0 7 63,16%
Eredmények G6sszegezve: 974 822 35 117 -

5. tablazat. Akadalyészlelés eredmények
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Ha az ftrszelvény hatarait nézziik, akkor az objektumdetektdldst mindig egy, az
trszelvény kornyezetét koriilvagott képen kell végrehajtani. A széleken jellemzé modon az
objektumok kis részletei latszodnak, altalaban srégen ketté vagva. Ha detektalas soran a modul
kell6 mennyiségii 6sszefiiggd jellemzd birtokaba keriil, akkor a csonka objektumokat a vagas
sz€lén meglepd modon egész jol képes azonositani. Jellemzden a jarmiivek elejét mar egy

fényszororol és egy kerékrdl is helyesen meg tudja hatarozni, melyet a 22. abra szemléltet.

22. abra. Akadalyészlelés az elso felvételen, 281. képkocka

A vagas szélein torténd helyes azonositashoz kelld mennyiségii jellemzdre van sziikség,
melyek nem biztos, hogy az az objektum trszelvénybe torténd 1épése elott rendelkezésre fognak
allni. A probléma kikiiszoboléséhez a vagasi hatarokon kell modositani oly médon, hogy az
trszelvény kornyékébdl minél tobb részlet latszodjon. Ez felvet egy j problémat, miszerint a
jellemzéen hosszabb jarmiivek, esetleg szerelvényt befoglalo téglalapok sarkai oly mértékben
metszik az Grszelvényt, melyek nem tiikkrozik a jarmi tényleges elhelyezkedését és helytelen
detektalast eredményeznek. A probléma kikiiszobolésére lett bevezetve az objektum alakjanak
geometriai Uton torténd becslése, mely kisebb méretli befoglald téglalapok esetén jol mitkodik,
de egy bizonyos méret felett mar nem. Az lrszelvény kornyezetének koriil vagasa erre a
problémara nyujt egy nagyjabol jol mikodé megoldast. Amennyiben tal sok részletet mutatunk

a kornyezetbdl, akkor a probléma ismét el6jon.

Az eredményeket érdemes Osszevetni két korabban ismertetett hasonld rendszerrel. A [4]
rendszer a palyadetektalason til akadalyészlelési feladatokat is ellat, mely kiterjed a sinszalak
kozvetlen kornyezetére és a sinszalak kozti teriiletre. A cikkben bemutatott eredményeket
aszerint értékelték, hogy a rendszer sikeresen azonositotta-e a felvételen elhelyezett akadalyt
vagy sem. 10 esetb6l 10 alkalommal sikeresen azonositottak akadalyt, mellyel 100%-o0s

pontossagot jelentettek. Rendszeremet nagyobb részletességgel értékeltem ki, ezért az
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Osszehasonlitds érdekében az eredményeket leegyszeriisitem sikeres €s sikertelen akadaly
azonositdsok ardnyara. Az 5. tablazaton lathatjuk, hogy minden akadalyt sikeresen
azonositottunk, ezzel elérve a [4] rendszer pontossagat. Tovabba fontos kiemelni, hogy
rendszerem nem csak a sinszalak és koztes teriiletén, hanem a teljes tirszelvényre kiterjesztve

hajtja végre az akadalyészlelést.

A [9] cikkben nem egy akadalyészlelé rendszert mutatnak be, hanem egy
objektumdetektald megoldast, mely egy nagyvasuti kdrnyezetben hajt végre egyéni fejlesztésii
neuralis haldzattal vonat, gyalogos és boérond észlelést. Rendszeriik atlagosan 91,61%-0s
pontossaggal bir, melyet értékelés soran Osszehasonlitottak mas objektumdetektald
megoldasokkal is, koztiik a YOLO els6 verzidjaval, mely atlagosan 75,67%-o0s pontossagot
tanusitott. Rendszeremben a YOLO 6todik verzidjat haszndlom, mely jelentds teljesitmény
ugrast jelent mind pontossagban, mind pedig sebességben az elsé verzidhoz képest. Az
objektumdetektalds precizitasanak vizsgalatira az 5. tdblazaton feltlintetett ,,nem észlelt”
oszlop Osszesitését kell vizsgalni az dsszes képkocka tiikrében, mely 87,98%-0s pontossagot
eredményez. Rendszeremben hasznalt neuralis hdlozat dltaldnos cél, nem kifejezetten vasuti
kornyezetre lett fejlesztve, ezért ilyen szempontbdl nagyon is jonak tekinthetok az eredmények,

mely soran kevesebb mint 4%-os differencia mérhet6 a [9] megvalodsitashoz képest.

Az akadalyészlelés eredményeit dsszefoglalva elmondhatd, hogy a rendszer kozel 85%-
os pontossdga nem elhanyagolhatd értek, am figyelembe kell venni azokat a szélsdséges
eseteket, melyek soran az észlelés nagy valosziniiséggel nem fog megvalosulni. llyen esetek
lehetnek az egy csoportot képzd, hasonlo jellemzokkel bird objektumok, melyek entitasait
kiilon-kiilon nem, vagy csak nehezen tudja behatarolni az objektumdetektalé modul, illetve az
trszelvény kornyezetének koriil vagasa soran, az tirszelvény szélén fellépd objektumok kevés

jellemz6i nem mindig elegek az észleléshez.
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4.3. VEGREHAJTASI SEBESSEG EREDMENYEK

A rendszer teljesitményének vizsgéalata soran a képkockdk feldolgozasahoz sziikséges
1d6t vettem alapul. A végrehajtasi 1d6 kritikus pontja az akadalyészlelésnek, ezért arra
torekedtem, hogy a valds idejii feldolgozésnak eleget tudjon tenni a rendszer. Az
akadalyészlelés soran felhasznalt felvételek kozil kiemeltem egyet, melyen elvégeztem a futasi

1d6k rogzitését.

Az eredmények rogzitése soran kiilon taroltam az egyes modulok egyes komponenseinek
futasidejét. A palyadetektalast soran kiillonvalasztottam a GPU-n futtatott eléfeldolgozast és a
CPU-n implementalt szekvencialis palyadetektalo algoritmust. Az objektumdetektalast harom
{6 részre bontottam. Az eléfeldolgozasra, mely soran az adott képkockabol eldall a YOLO input
tenzora, a YOLO-t futtato GPU implementaciora, illetve az utéfeldolgozasra, mely tartalmazza
a YOLO output tenzoranak sziirését és a nem-maximumok elnyomasat. Az akadalyészleld
modult nem bontottam tovabb. A sebességrogzitést tiz alkalommal ismételtem meg ugyan azon
felvételen. Erre azért volt sziikség, mert minden futtatdssal méas és mdas, minimalisan eltérd
sebességeket mértem az inkonzisztens iitemezés miatt. Az igy rogzitett eredmények atlagat
véve ténylegesen reprezentativ sebességmutatokat kaptam, melyek idealisak a rendszer

teljesitményének tiikrozésére.

Halmozott végrehajtasi sebesség képkockanként
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B YoloInference B YoloPostprocess B ObstackleDetection

23. dbra. Modulok rétegjeinek osszesitett futdsi ideje képkockdnként
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Szeparalt végrehajtasi sebesség képkockanként
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24. abra. Modulok rétegjeinek futasi ideje képkockanként

Az eredményeket két diagrammon Osszesitettem. A 23. dbra szemlélteti a kiilonb6zo
modulok részeinek eredményeit halmozottan 6sszesitve képkockanként. Az abran jol lathato,
hogy az atlagolast kovetden a kiilonb6z6 képkockak feldolgozasi ideje nem konzisztens. A
végrehajtasi sebesség koriilbeliil 50 ms és 60 ms kozott mozog, de a rendszer atlagosan 57,47
milliszekundum sebességgel teljesitett. A rendszer megvaldsitdsa sordn elvetettem a
palyadetektalas ¢s akadalyészlelés parhuzamosan torténd végrehajtasat, mert az eldzetes
eredmények szerint is kis teljesitmény novekedést érnék el. A palyadetektalas eléfeldolgozasa
¢s a YOLO futtatasa egy ¢és ugyan azon GPU-n torténik. Ezek a folyamatok teljes mértékben
kihasznaljdk a GPU-n beliili multiprocesszorokat, melyeken tovabbi parhuzamositds nem
hajthato végre, csak a kernelek késleltetésének rovasara. Ahhoz, hogy az emlitett folyamatokat

hatékony modon tudjuk futtatni parhuzamosan, gy célszerii bevezetni egy masodik GPU-t.

A 24. 4bra szemlélteti, hogy az egyes modulok részei milyen sebességgel rendelkeznek
egymashoz viszonyitva. Erdemes megemliteni, hogy a palyadetektalas (vildgoszold) és

akadalyészlelés (voros) CPU-n futd, nem parhuzamosithatdo folyamat. Sebességiik a tobbi
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folyamathoz képest elhanyagolhatéan kicsi, képkockanként kicsi sebességingadozas
tapasztalhatd. Ellentétben az objektumdetektalds 1épéseivel ¢és a palyadetektalas
eléfeldolgozasaval, melyek ki tudjak hasznéalni a GPU nyujtotta parhuzamositasi lehetdségeket.

Ezzel egyidejlileg jelentds sebességingadozasokat mértem képkockanként.

A 2.2. fejezetben ismertetett hasonld rendszerek nem mindegyike valositja meg a teljes
akadalyészlelést, leginkabb csak részfolyamatait. A [6] rendszer palyadetektalasi sebessége
eléri a 25 FPS feldolgozasi sebességet, mely 40 milliszekundumnak feleltethetd meg. Az
eredmény diagramon (23. abra) lathatd, hogy a palya eldfeldolgozasa (vilagos zold) és
detektalasa (sotét zold) egyiitt atlagosan 17 milliszekundum idé6t tesz ki, mely soran megvalosul
a teljes palyadetektalas. Elmondhat6, hogy rendszerem tobb mint kétszer gyorsabban képes

ellatni a feladatot a [6] rendszerrel szemben.

A [4] rendszer teljes akadalyészlelést valosit meg palyadetektalassal egyiitt, mely soran
szintén 25 FPS végrehajtasi sebességet tudtak elérni. Sajat megvalositdsomnak a végrehajtasi
id6 kozel 75%-at az objektumdetektalas teszi ki, ezért a [4] rendszernél kozel 40%-kal
lassabbnak mondhat6 a ~17,5 FPS értékkel. Tovabbi optimalizalassal jobb eredményeket

érhetdek el.

Végezetiil kizardlag objektumdetektalasi szempontbol a [9] rendszernél 26,3 FPS
végrehajtasi sebességet mértek, mellyel rendszerem objektumdetektalé modulja kézel azonos
id6vel fut, majdnem pontosan 25 FPS-el. Sebesség és pontossag tekintetében megkozelitdleg

azonos eredményeket értem el objektumdetektalas terén.

Osszességiben elmondhatd, hogy a rendszer teljesitménye minden modult 6sszesitve
jonak tekinthetd. A valds ideji végrehajtast kordbban a kamera altal szallitott képek
sebességével azonositottam, mely relativ értelmet nyer az algoritmus teljesitményének
meghatarozasakor. Ha a kamera koriilbeliil 20 képkockat szolgaltat masodpercenként, akkor
elmondhat6, hogy a rendszer kozel valos idével tud mitkddni. Ellenben, ha masodpercenként

tobb képkockat szallit a kamera, akkor a teljesitmény egyenesen aranyosan csokken.
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4.4. TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK

Az eredmények ismertetése soran nyilvanvalova valt, hogy az 4.2 alfejezetben bemutatott
sz¢lsOséges esetek az akadalyészlelésre kiemelten negativan hatnak, mely nem elhanyagolando
probléma. Tovabba, a rendszer teljesitményére szamos optimalizalasi lehetdséget eszkdzdltem,
melyekkel egy elfogadhatdo feldolgozéasi sebességet sikeriilt elérni, viszont tovabbi
optimalizaldssal magasabb sebességet érhetd el. A rendszer tovabbfejlesztési lehetdségére az
érzékelés pontossaganak ndvelését és a végrehajtasi sebesség novelését talaltam optimalisnak,

melyek tényleges megoldast nydjtananak a korabban emlitett problémakra.

Az akadalyészlelés soran azokat a helyzeteket tekintem szélséséges esetnek, ahol az
¢észlelendd objektum az lirszelvény szélén tartdzkodik. Problémat az jelenti, hogy az lirszelvény
kornyezete ki van maszkolva és a maszkolas hataran szerepld objektumok jellemzdinek egy
része le van ,,nyesve”. Az objektumdetektalas igy szdmos esetben nem torténik meg, csak ha
rendelkezésre all kelld0 mennyiségi jellemzd, példaul egy autd elejének felismeréséhez
elegendd az eliils6 fényszoro és kerék (22. abra). A maszkolasra azért volt sziikség, mert szamos
esetben a szerelvény mellett elhaladd objektumok alakjanak hatarait a YOLO altal szolgaltatott
befoglald téglalapok nem reprezentdljadk helyesen, mely soran fals akadalynak tekinti az
elhalad6 jarmivet a rendszer. Az optimalis megoldas az volna, ha az objektumokat nem a 2D-
s sikon kezelnénk, hanem a 3D-s térben. Ilyenkor nem egy sikbeli befoglal6 téglalappal kellene
dolgozni, hanem az objektumot magaba foglald téglatest sarokpontjai hataroznak meg az
egyértelmiien el lehet helyezni, melyekhez lehetne viszonyitani a hexaéder koordinatait. Az
eredmény elméletben egy joval pontosabb, kevesebb becslést igényld akadalyészlel6 modszer
lenne, melyet az {irszelvény teljes kornyezetére ki lehet vetiteni. A 3D objektumdetektalas egy
modszerét fejlesztették ki 2021-ben, melyet a ,, M3DSSD: Monocular 3D Single Stage Object
Detector ” [28] cikkben ismertetnek. A rendszer képes 3D téglatestek prediktalasara (25. abra)
valds iddben, mely az ismertetett eredmények alapjan kortilbeliil 6 ms végrehajtasi idovel
rendelkezik?’. Az implementicié egyszerre nyljtana szdmottevé novekedést mind az
akadalyészlelés pontossaganak novelésében, mind pedig a fejlesztett rendszer végrehajtasi

sebességében.

2L A megvalositott objektumdetektald modul végrehajtasi ideje atlagosan 40ms, dsszehasonlitva a bemutatott
[31] rendszerével, mely kozel hétszer gyorsabban teljesit.
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25. abra. Az M3DSSD eredményét reprezentalo 3D téglatestek

Amennyiben a jelenlegi objektumdetektdld modult kivanjuk haszndlni, Gigy tovabbi
optimalizalasi lehetéségekkel lehet élni a sebesség novelésének érdekében. A 4.3 alfejezetben
ismertetett sebesség eredményeknél lathato volt, hogy a YOLO utofeldolgozasa atlagosan 14
ms-re tehet. Ez a folyamat teljes mértékben CPU-n fut, melynek jelentds részét a YOLO
eredmény matrixanak kiiszobérték szerinti szlirését kovetéen torténd nem-maximumok
elnyomasa (NMS) képezi. A NMS hatékony parhuzamositasara 2016-ban kifejlesztettek egy
modszert, mely a ,, Work-efficient parallel non-maximum suppression for embedded GPU
architectures” [29] cikkben olvashato. A technika eredetileg beagyazott rendszerekre lett
fejlesztve, de az ismertetett eredmények szerint hagyomanyos, nem beagyazott GPU esetén is
koriilbeliil 2 ms végrehajtasi idovel rendelkezik fiiggetleniil a detektalt objektumok szamatol,
mely egy hétszeres gyorsulast eredményez YOLO utofeldolgozas soran. Az NMS GPU-n

torténod végrehajtasanak 1épéseit a 26. abra szemlélteti.

d d
: d, € 1234567839 123456789
1 1 1
ds 2 2 2
3 3 3
4 4 4
d; d. d95 5 5
6 6 6
dz d4 7 7 7
8 8 8
9 9 g
(a) (b) (c) (d)

26. dbra. GPU-NMS [29] lépései??

Altalanossagban elmondhat6, hogy a képmanipulalo CUDA kernelek teljesitménye a
GPU-ban megtalalhato SIMD feldolgozd egységek szamatol fiigg. A fejlesztés soran

22 (a) detektor altal meghatarozott egyedek; boolean matrix (b) klaszterezést kdvetden és (c) nem reprezentativ
javaslatok szlirése; az (d) eredmény az AND redukciot kdvetden
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felhasznalt Nvidia GTX 1080-as GPU 20 SM? multiprocesszorral rendelkezik. A
palyadetektalés eldfeldolgozasa soran alkalmazott sziirés és gradienskép létrehozasa 608%275-
0s felbontason torténik, melyet 164 darab 1024 szalas blokkra tudunk bontani. Az emlitett blokk
szamot a GPU kozel 9 iteracion keresztiil tudja feldolgozni. Konnyen belathatd, hogy az SM
multiprocesszorok szamanak novelésével csokken az iteraciok szama, ezért célszerii minél
nagyobb multiprocesszor (SM) szammal rendelkez6 GPU-t hasznalni kisebb végrehajtasi id6

érdekében.

Osszességében elmondhatd, hogy a legtobb gyorsitasi lehetdség mogott a folyamatok
GPU-n torténd implementalasa all, viszont az optimalis megoldast az emlitett M3DSSD 3D
téglatest prediktald technika implementalasa jelentené mind teljesitményben, mind pedig az

akadalyészlelés pontossaganak ndvelésében.

23 Streaming multiprocessor, az Nvidia GPU-k SIMD feldolgozo egysége

52



5. OSSZEFOGLALAS

Dolgozatomban egy olyan komplex biztonsagi rendszer kidolgozasaval és fejlesztésével
foglalkoztam, mely aktiv védelmet nyujt a tomegkozlekedés kotottpalyas agazatanak. A varosi
kornyezetre fejlesztett akadalyészleld rendszerem a lehetd legkevesebb szenzor
felhasznalasaval nyujt valds idejii palyameghatarozast és akadalyészlelést a haladas soran a
vezet6fiilkébe felszerelt RGB kamera képének feldolgozasaval. Kutatisom soran olyan
Osszetett magas ¢€s alacsony szintli képfeldolgozasi technikékat vizsgaltam, beleértve kortars
irodalomban fellelheté hasonlé rendszerek modszereit, melyek segitettek a hatékony palya és

objektumdetektalas megvalositasaban.

A megval6sitott rendszert architekturalisan hdrom modulra bontottam. Elsének a
palyadetektalast végz6 modul meghatarozza a kamera képén szereplé megfeleld palyaszakasz
trszelvényét szamos képmanipuldld technikdk Osszeflizésével. Elvégzem a kép
szlirkearnyalatos konverzidjat, melyet utdna atméretezek €s kivagok, hogy csak a feltételezett
palya teriilete szerepeljen benne. Ezutan éldetektalassal azonositom az éleket és az egybefiiggd
¢lcsoportokat vizsgalva lentrdl felfele haladva meghatdrozom a palya szegmenseket, mely
eredményéiil eléall a jarmi el6tt fellelhetd palya. Masodik 1€épésben az objektumdetektalod
modul elvégzi az akadalyt képezhetd objektumok azonositdsat az (rszelvény szitk
kornyezetében. Amennyiben a képkockan szerepel detektalt objektum, tigy a folyamat végén
geometriai Gton Osszevetjikk az lrszelvénnyel az objektum(ok) helyzetét. A vizsgalat soran
megallapitasra keriil, hogy az objektum becsiilt alakja milyen kapcsolatban all a megfeleld
Urszelvényszakasszal. Amennyiben az objektum alakja metszi az lrszelvény szakaszt vagy
azon beliil helyezkedik el, ugy a feldolgozasat kovetden a rendszer jelzi, hogy a detektalt

objektum akadalyt képez adott pillanatban.

A rendszert kiilonboz6 fény- és palyaviszonyok kozott késziilt tobb oranyi felvételen
teszteltem. A palyadetektalasi eredményekhez felhasznalt, az eredeti felvételekbdl kivagott
klipeket képkockarol képkockara elemeztem és értékeltem ki, eldontve a palya helyes vagy
helytelen azonositasat. Az akadalyészlelés eredményeinél is hasonlé modon jartam el, a
fennallo akadalyokat vizsgéltam ¢és helyes vagy helytelen azonositdsukat rogzitettem. Az
eredmények igazoljak rendszerem hatékonysagat. Megallapitasra keriilt, hogy az adott
kamerabeallitas mellett a rendszer a palyadetektalast 18 méteres tavolsagig kozel 98%-0s
pontossaggal valdsitja meg fényviszonyoktdl tobbnyire fiiggetleniil. Ennek oka a feldolgozas

soran alkalmazott kép atméretezések ¢és kivagasokbol fakadd tavoli sinszal jellemzok
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elvesztése. Jelentds esOzést vagy havazast kovetden palyaszakasz detektdlds nem, vagy csak
korlatozva kivitelezhetd. A miikddés jellemzdi tovabb javithatok, ha a vezetdfiilkében a
kamerat €s az alkalmazott optikat a feladat igényeinek megfelelden helyezik el, illetve allitjak

be. Tovabbi hatraltato tényezo volt a tesztelés soran a felhasznalt video tomoritettsége.

Hasonl6 rendszerekkel 6sszevetve nagy hatékonysagot tanusit sajat rendszerem sebesség
¢€s pontossag terén. A valos idejli feldolgozast GPU-n miikddo részbeni megvalositassal kozel
sikertilt kivitelezni, a rendszer 17-18 képkocka/masodperces sebességgel képes feldolgozni a
kamera videofolyamat. A tovabbfejlesztési javaslatok soran ismertettem szamos lehetdséget,
melyek alkalmassa teszik a rendszert a valds idejli végrehajtds elérésében. Mig az
objektumdetektalast egy altaldnos célra fejlesztett neurdlis halozat végzi, megoldasom igy is
megkozeliti sebességben és pontossdgban a hasonld rendszerek kiilonbozd technikait. Az
akadalyészlelést bemutatott teszteredményeim alapjan kozel 84%-os pontossaggal kivitelezte
rendszerem. Mivel akadalyészlelés soran a mélységi adatok hianya miatt egy becslést végziink
az objektum alakjara, ezért sz&ls6séges helyzetekben némi pontatlansagot tanusit rendszerem,
melyet az eredmények aldtdmasztanak. Az egyik ilyen sz¢&lsdséges eset leginkabb az lirszelvény
kornyékén végrehajtott maszkolas szélein tapasztalhatd. A szélek mentén elhelyezkedd
objektumokat szamos alkalommal nem- vagy pontatlanul azonositott. A masik problémat az
egybefliggd objektumcsoportok okozzak, melyeken beliill az egyes objektumok kiilon-kiilon

torténd azonositasa sokszor problémat jelent.

Osszességiben elmondhatd, hogy sikeriilt megalkotni egy kdzel valds iddben, nagy
pontossaggal miikodd akadalyészleld rendszert, mely egy szines kamera felhasznalasaval viszi
végbe a palya- és akadalydetektalast. Mivel a képfeldolgozast egy szenzor segitségével viszi

végbe, ezért a rendszernek nagy szamitasi kapacitassal rendelkez6 hardverre van sziiksége.

A dolgozatban emlitett felvételek és feltiintetett eredmények elérhetok az alabbi Google
Drive linken keresztiil: https://drive.google.com/drive/folders/15UIFFnt7wlb0TXQVjFpfR-

sU4_n2EcNw?usp=share_link
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