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A feladat:

Tervezzen meg és készitsen el egy gépkocsi vezetését tAmogat6 rendszert, amely képes
felismerni a gépjarmd haladasi sdvjat aut6pélyan, illetve normél utakon kiilénbdzd
képfeldolgozasi algoritmusok alkalmazaséval. A rendszer jeldlje ki a felismert sdvot, az
aut6 pozicijat a sivon beliil, illetve a sdv szélességét €s gorbiiletét. Tovabba vizualisan
jelenitse meg a kiilonbozd képfeldolgozasi 1épések eredményét. A vezetéstimogato
rendszer legyen képes detektélni, és felismerni a kozlekedési tabldkat is, konvolicids
neuralis halézat felhasznaldsival. A neurdlis halézat a GTSRB, német KRESZ tabla
adatbazissal legyen betanitva. Ehhez végezzen el kiilonboz6 el6feldolgozasi lépéseket a
KRESZ tabla adatbdzison, a modell betanithatésdga érdekében. A rendszer jeldlje ki
ezen kozlekedési tablakat, illetve irja f6lé a nevét és azt, hogy milyen pontossiggal
ismerte fel. Tabla felismeréséhez prébaljon ki tobbféle konvoliciés neuralis hal6zatot,
és mutassa meg a kiilonbozé modellek tanitasi eredményeit. Ezt a két alrendszert
lehessen egyiitt is hasznélni, és a feldolgozott képkockékbol késziiljon video.
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1. BEVEZETES

Az autdipar a 21. szdzadban nagyon sok fejlédésen esett 4t vezetdsegitd funkciok terén.
Az egyik nagy attérést az automata parkolas jelentette 2003-ban. Ezutdn 2010-es
években ujabb funkcidk jelentek meg, példaul séav elhagyas figyeld, holtpont figyeld,
keresztetiranyu forgalomfigyeld, tabla felismerd, adaptiv tempomat és még sok minden
mas. A kovetkezO nagy attorést a Tesla jelentette 2014-ben, amikor bemutatta az
autopilot technologiat, mely segitségével az autd képes automatikus kormanyzasra,
amelyet kiillonféle vezetdsegitd berendezéssel old meg. Ezen technologidk nemcsak a
vezetd kényelmét, illetve biztonsagat szolgaljak, hanem mas kozlekedésben
résztvevoket is.

Az Onvezetés terén hatfele szint van, amellyel meg lehet hatarozni egy auto
autonomidjat, azaz, hogy egy autd mennyire képes sajat magat kezelni. Ezeket a 1.1-es
abran lehet latni.

SOCIETY @F AUTOMOTIVE ENGINEERS [SAE] AUTOMATION LEVELS

Driver Conditional
Automation Asgistance Automation Automation Automation Automation
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abra 1.1: Aut6ipari automatizalasi szintek.[1]

A nulladik szint azt jelenti, hogy a soférnek kell minden feladatot ellatnia
vezetés kozben, tehat semmilyen automatizalas még nincs itt jelen.

o A kovetkezd szint mar magéaba foglalja a kiilonb6zd vezetdsegitd funkciokat,
amely csak informaciot szolgaltat a soférnek, még semmilyen beavatkozast nem
végez.

e A masodik szinten mar megjelennek bizonyos beavatkozésok az autd részérdl,
mint példdul a gyorsitas, lassitas, savtartas, viszont a soférnek ugyanugy kell
figyelnie a vezetésre, a koriilotte 1évé kornyezetre, ugy mintha nem lenne
semmilyen vezetéssegit6 funkcio.

e A harmadik szinten mar nem muszdj allandoéan informélddjon a koriilotte 1évo
kornyezetrdl, ugyanakkor mindig készen kell alljon az iranyitas atvételére.



e A negyedik szinten az autd szinte minden vezetéshez szlikséges feladatot el tud
latni bizonyos feltételek mellett, a sof6r kedve szerint atveheti az iranyitast.

e Végiil az utols6 szinten az autd képes minden vezetdi feladatot ellatni, minden
feltétel mellett, és szintén megvan a lehet6sége a soférnek az iranyitas
atvételére,

Fontos kiemelni, hogy ezen funkcioknak sziikseges folyamatosan informéaciot
kinyernitik a kornyezetiikbdl, kornyezd forgalmat, savokat, tablakat, tadvolsagokat
ahhoz, hogy megfeleléen miikddjenek. Ezen informaciok kinyerésére szamos szenzor,
illetve algoritmus sziikséges, ami feldolgozza a bejové informacidkat. Szadmos
részteriilet van az Onvezetés témajan belill, ezeket szeretném a kdvetkezdkben
ismertetni.

A szakdolgozatom célja egy olyan rendszer kifejlesztése, amely kiilonboz6
képfeldolgoz6 algoritmusok segitségével képes detektalni autdépéalyan az aktualis savot,
illetve konvolucids neurdlis haldzat segitsegevel pedig kdzlekedési tablakat felismerni.

A két modul, a savdetektdlo és a tabla felismerd is az autondm vezetés két
elengedhetetlen rendszere, melyek a biztonsagos kozlekedést segitik eld.

A sav detektalasat szamos képfeldolgozdi algoritmus segitségével valdsitanam meg.
Szamos tényez6t figyelembe kell venni a folyamat soran, mivel a savok felfestései nem
mindig tokéletesek, ha pedig mégis, akkor is eléfordulhat, hogy valamilyen kornyezeti
hatas miatt mégsem lathatoak annyira. Igy figyelembe kell venni az olyan eseteket is,
amikor nem lehet sévot detektélni, vagy pedig az hibdsan torténik. Erre szeretnék
bevezetni egy hibakezelést, mely soran hibas sav detektalasa esetén a mar el6zdleg
detektalt sav paramétereit felhasznalndm az aktudlis sav detektalashoz. Természetesen
ezt nem lehetne allanddan hasznélni, mivel csak egy ideig tarolnam el az el6z6 savok
paramétereit annak érdekében, hogy ne legyen késdbbiek soran hibas detektalas. Mindig
a legfrissebb valid detektalas eredményeit tarolnam el. Tovabba szeretném Kiirni a
detektalas kiilonboz6 fazisait is, hogy konyebben lehessen latni az egyes 1épések
eredményeit. Ezenkiviil szeretném meghatarozni a detektalt sav kiilonboz6 paramétereit
1s, mint példaul a szélességet, illetve hogy a savon beliil hol helyeszkedik el a jarmii. Ezt
az informaciot majd fel lehetne hasznalni arra, hogy a sdv megtartasa érdekében milyen
szogben kelljen eltekerni a korméanyt.

A kozlekedési tablak feldolgozasanal detektalni szeretném az Osszes lathatd tablat az
adott képen, ami lehetséges. Ehhez majd konvolucids neuralis hal6zatot (Convolutional
Neural Network - CNN) szeretnék hasznalni. Ennél is figyelni kell a kiilonb6z6
kornyezeti hatasokra, melyek ronthatjdk a detektalas mindségét. Emiatt fontos, hogy a
tanitd adatbazis ne csak egy kdrnyezetben tartalmazzon tablakat. Egy hatékony tabla
detektalo és felismeré rendszer képes az Osszes tablat detektalni és felismerni. A



szakdolgozatom soran szeretnék kiprobalni tobbféle modellt, melyeket tobbféle adattal
tanitanék be, és ki szeretném majd eértékelni is az eredményeket, hogy melyek
bizonyulnak a legjobbnak. A tanitashoz a GTSDB és a GTSRB adatbazist hasznalnam,
az elobbi a tabladetektald modell betanitasahoz, az utobbit a tablafelismerd
betanitdsdhoz hasznalnam. A GTSRB adatbazis mivel nem kiegyenlitett, igy kiilonboz6
eléfoldolgozoi 1épések segitségével szeretném kiegyenliteni, majd kiértékelni az eredeti
és a kiegyenlitett adatbézissal betanitott modelleket.



2. HASONLO MEGOLDASOK
2.1. Savdetektalas

Savok detektaladsara az egyik klasszikus moddszer az elébb emlitett hagyoményos
képfeldolgoz6i metddusokon alapszik, amik természetesen sok szamitéssal jarnak. A
masik lehetdség konvolucios neuralis halézatok hasznalata. Az ilyen modszereknél fel
kell épiteni egy megfelelé konvolicios neurdlos haldzatot, majd be is kell tanitani. A
tanité adatok ugy néznek ki, hogy a savokrol készult képeket felcimkézik, vagyis
kijelolik, hogy hol talalhatoak a sdvvonalak. Az egyik ilyen megoldas Davy Neven, Bert
De Brabandere, Stamatios Georgoulis, Marc Proesmans és Luc Van Gool [2] altal
megalkotott neurdlis halézat. Magara a s&vdetektadldsra egy szegmentécids
problémakent tekintettek, igy két részre bontottak a neuralis hal6zatot. Az egyik rész a
amelyen csak a sav pixelek lathatéak. A tanitdé mintaknal arra is Ugyeltek, hogy a
savokat ugy cimkézzék fel, hogy a nem lathato részeket is bejel6ljék, amik példaul egy
autd altal vannak eltakarva. igy olyankor is képes lesz savokat detektalni, ha azok
valamiért nem latszodnak rendesen. A neuralis hal6zat masik része pedig azért felel,
hogy az elsd rész altal kiadott pixeleket kluszterezze a megfeleld savokba.

A kovetkezd 1épésben az igy kapott pixelekre egy polinomot kell illeszteni, hogy ki
tudjak rajzolni a savvonalakat. Ehhez tipikusan egy perspektiv transzformacio
szlikséges, hogy konyebben és pontosabban tudjdk meghatarozni a polinomot.
Természetesen a transzformaciés matrix minden képre ugyanaz, ami olyankor lehet
problémas, mikor az ut nem teljesen sik, példaul egy lejténél. Ennek kikiiszobolése
érdekében egy masik neurdlis haldzatot tanitottak be, amely meghatarozza a megfeleld
transzformaciés matrixot az utviszonyoknak megfellen. Igy nem teljesen egy
felulnézetes kép lesz az eredmény, hanem inkébb egy olyan kép, amelyre a polinomokat
megfelelden ra lehet illeszteni.

Qing Lin, Youngjoon Han és Hernsoo Hahn &ltal bemutatott publikacioban [3] egy
modell alapal rendszert dolgoztak ki, amelyet tulajdonsagon alapul6 algoritmusokkal
bovitettek ki. A modell alapt szamitasoknak az a lényege, hogy a savvonalakat egy
gorbeként irjak le, melyek néhany paraméteren alapszanak. Ezéltal a rendszer sokkal
robosztusabb lesz a zajokkal vagy a roszabbul lathato burkolati felfestésekkel szemben.
A tulajdonsagon alapulé mddszereknél a savoknak a kiilonbozii tulajdonsagait
detektaljak, mint pédaul a széleit, szinét, szélességét vagy orientacidjat.

Miutan Kkinyerték az ugynevezett ’Region of Interest’-et (ROI), a sav hipotézis
generalésa kovetkezik. Ennek az a célja, hogy a savvonalak régioit kinyerjék a ROI-bal.
Ehhez el6szor ¢€ldetektalast hasznéltak, majd egy ¢l 0Osszekotd algoritmust annak
érdekében, hogy jobban megtalaljak egy savvonalhoz tartozo éleket. Ezutan pedig
megnézik, hogy az igy kapott élek kozotti tavolsdg megfelel-e egy sav szélessegenek, ha
igen, akkor azokat a tertleteket kivalasztjak. A sav hipotézis verifikalas lényege az,



hogy megnézzék az elébb detektalt sav régiok szineit, ezzel is kisziirve a zajokat. Az igy
kapott eredményre pedig mar ra lehet illeszteni a savvonalakat.

2.2. Tablafelismerés

A kozlekedési tablak detektalasara és felismerésére is tobbféle megoldés létezik. Az
egyik ilyen megoldas Yi Yang, Hengliang Luo, Huarong Xu, Fuchao Wu altal készitett
publikacioban lathatd [4]. Ebben a megoldasban a detektalds egy szin alapd
szegmentacion alapszik. A kozlekedési tablak meghatarozott szintiek lehetnek. A
szegmentacidos folyamat ugy mikodik, hogy eldszor az RGB értékeket Ohta [5]
értekekké konvertdljdk, majd egy szin valoszinliségi tablazatot készitenek beldle.
Mindegyik szinhez meghataroznak egy kiiszob értéket, tehat a nagyobb intenzitasu
terlileteken lesz valosziniileg kozlekdedési tabla. Természetesen az igy kijel6lt tertiletek
nem biztos, hogy megfeleléek, igy a stabilizalasahoz Maximally Stable Extremal
Regions (MSER) [6] detektaldt is alkalmaztak. Az igy kapott eredményekben
el6fordulhatnak fals pozitiv detektalasok is, igy ahhoz, hogy ezeket csokkentsék, illetve
majd bekategorizaljak a megfeleld sziilé osztalyba ( Tilto, Kotelezd, Veszély) Support
Vector Machine-t [7] (SVM) alkalmaztak.

Az RGB szintérbol az Ohta szintérbe valo konvertalas, illetve a valdsziniiségi tablazat
kiszamitasa iddigényes, igy nem lehet valos idoben hasznalni. Ahhoz hogy mégis
lehessen alkalmazni valés id6ben, egy look up tablazatot készitettek, melyben
kiszamitottdk az 0sszes lehetséges valdszinuséget. A detektalas soran pedig kiszamitjak
minden pixel indexét az RGB értékei alapjan, és megkeresik a hozzatartozo
valosziniiséget az elore elkészitett look up tablazatban.

A felismeréshez harom CNN modellt hasznaltak mindharom osztalyhoz, hogy
meghatarozzak az egyes kategoridkon belul, melyik tabla lathat6. A felismerésnél
szlirke képekké konvertdljdk a bejovd adatokat, hogy csokkentsék a szamitdsokat.
Mindharom CNN modell felépitése ugyanaz az utolsd, teljesen kapcsolt réteg neuron
szaman kiviil, mivel mindharom kategoriaban kiilonb6zd szamu tabla talalhato.

A [8]-ban lathatd megoldasban 3 6 1épés figyelheté meg. Az els6 1épésben szintén szin
alapu szegmentécidval hatarozzak meg a ROI-kat. A mésodik lépésben pedig alakzat
alapu detektalast valositanak meg. Az utolsd, harmadik 1épésben pedig a klasszifikécio
torténik.

A szin alapu szegmentaciohoz HSI szintérbe konvertaljak a képet, majd a kék, illetve a
piros szinhez beallitanak egy kiszobértéket. Az igy kapott ROI csak abban az esetben
lehet jo, ha megfeleld méretli. A kovetkezd 1épésben az alakzat alapi klasszifikaciot
nem neuralis halozattal oldjadk meg, hanem invarians geometriai momentumokon [9]
alapuld modszerrel. A felismeréshez pedig Random Forest klasszifikatort [10]
alkalmaztak, ami sokkal robosztusabb zajokkal szemben. A lényege az, hogy
tetszéleges szamu fa van, melyek mindegyike lead egy voksot egy osztalyra, és a
legtdbb osztalyra leadott voks lesz a végleges kimenet.



3. RESZTERULETEK
3.1. Savdetektalas

A sav detektéldsa az egyik alapké az onvezet6 autok szamara. Enélkiil az auté nem
tudnéd korméanyozni 6nmagéat, nem tudné hol kellene mennie a kdzlekedés soran. Azt is
fontos meghatarozni, hogy az auté hogyan helyezkedik el az Gton, igy észlelve azt, hogy
ha elhagyné az aktudlis savot.

3.1.1. Canny éldetektal6 algoritmusa

A Canny algoritmus[11] [12] [13] 5 1épésbdl all: El6szor az eredeti képen csokkentjiik a
zajt Gauss szlrével, utana kiszamoljuk a kép gradienseit minden pixelre, ezzel
megkapjuk, hol valtoznak a kép intenzitas értékei jelentGsen, tehat a gradiensnek a
lokalis maximuma adja meg az élpontokat. Ezzel megkaptuk, mely pontokban vannak
¢lpontok. Ezt kdvetéen a szamunkra nem lényeges, tehat a nem maximum pontokat el
kell nyomnunk, ezt nevezzik Non-maxima suppression-nek. Ezt kovetden még
maradhatnak zajok, vagy hibas élpontok a képen. Az ilyen pontok eltavolitasara
hiszterézis kiiszobolést kell alkalmaznunk. Kétféle sziir6 érték van megadva: egy magas
¢s egy alacsony. Ha egy pixelnek nagyobb az értéke a magas sziirénél, akkor az egy él
pixel. Ha egy pixel értéke nagyobb az alacsony sziirénél, illetve az egyik szomszédja
egy el pixel, akkor az is él pixel, minden mas esetben pedig nem €l pixelrdl van szob.

Gradiens kiszamolasara hasznalt maszkok a 3.1-es abran lathatdak.

-1 0 1 1 2 1
-2 0 2 0 0 0
-1 0 1 -1 -2 -1

abra 3.1: Canny maszkok [17]
Hatranya, hogy csak jo latasi viszonyoknal mitkddik megfelelden.
3.1.2. Sobel éldetektal6 algoritmusa

Sobel algoritmusa [13] [14] [15] [16] gradiens alapu, vagyis kiszdmoljuk a x és y
koordinata parcialis derivaltjait, ami megadja, mely pixelek intenzitasa valtozik a
legjobban. Ehhez kétféle maszkot hasznal: egy horizontalisat, és egy vertikalisat,
amelyek a 3.2-es abran lathatoak.




-1 -2 -1 -1 01
VM=10 0 0| ,HM=|-2 0 2
1 2 1 -1 01

abra 3.2: Sobel operator maszkok.[15]

Horizontéalis, illetve vertikalis gradienseket a 3.3-as abran lathat6 modon lehet
kiszamolni egy 3x3-as kép esetén.

b K P

B | B | R

K P, Py

abra 3.3: 3x3-as kép, ahol az egyes cellak egy pixelnek felelnek meg [15]
Horizontélis gradiens: Gx=f1-f2, ahol
f1=(P6+2*P7+P8)
f2=(P0+2*P1+P2)
Vertikalis gradiens: Gy=f3-f4, ahol
f3=(P2+2*P5+P8)
f4=(P0+2*P3+P6)
Ebbdl kifolyolag az eredd gradiens az G=|Gx|+|Gy|

Miutdn meghataroztuk minden pixel gradiensét, utana ezen értékeket 6ssze Kkell
hasonlitani a kiszobértékkel, hogy meghatarozhassuk, hogy egy pixel élpixel-e vagy
sem. Ha a pixel gradiense nagyobb, mint a kiszobérték, akkor az élpixelt jeldl,
kilénben pedig csak zajt.



3.1.3. Prewitt éldetektal6 algoritmusa

Prewitt algoritmusa [17] nagyon hasonld Sobel algoritmushoz, a maszkban térnek csak
el. A maszkokat az 3.4-es abran lehet latni.

-1 o 1 -1 -1 -1
-1 ] 1 0 ] ]
-1 ] 1 1 1 1

abra 3.4: Prewitt maszkok [17]

3.1.4. Robert éldetektalé algoritmusa

Robert algoritmusa [17] szintén hasonlit Sobel algoritmusahoz, viszont amig Sobel 3x3
maszkokat hasznal, addig Robert csak 2x2-es maszkokat, ahogy a 3.5-0s abran is lehet
latni, és ez a két maszk 90°-kal van elforgatva egymashoz képest.

0 -1 -1 0

abra 3.5: Robert maszkok [17]

3.1.5. Laplace (LoG) éldetektalo algoritmusa

LoG algoritmusa [17] megkeresi, mely pixelek valtoznak a legjobban a képben. A LoG
szlrll a pixelek masodfoku derivaltjait veszi, és ezeknek megkeresi azon pontjait, amik
athaladnak a 0 ponton. Ez a megoldéas viszont nagyon érzékeny a zajokra, igy sziikséges
algoritmus futasa eldtt egy Gauss sziir6t alkalmazni a képen a zajok csokkentésére. A
pixelek masodfoku derivaltjait a 3.6-0s abran lathatd mddon lehet kiszamolni.

o'l &%l

St o7

ox™ oy

abra 3.6: pixel masodfokd derivaltja [17]

Lix,y) =

Ez a algoritmus is maszkokat hasznal a gradiensek kiszamolasara, amelyek a 3.7-es
abran lathatoak.
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abra 3.7: LoG maszkok [17]

3.1.6. Hough transzformécio

Hough transzforméacioval [18] [19] [20] egyeneseket, illetve gorbéket lehet egy képen
detektalni, Ggy, hogy a szakadozott vonalak esetén is miikodik. Ezen algoritmus
miikodéséhez tovabba sziikség van egy éldetektald algoritmusra is, hogy detektdlni
tudjuk a savokat.

Az algoritmus alapja a Descartes-, és a polarkoordinata rendszer kozotti atmenet. Egy
egyenes egyenlete az X, y tengelyen y=mx+b, ami polarkoordinataval felirva
p=X*cosf+y*sind, ami egy pontot reprezental.

Az algoritmus ugy mikodik, hogy elGszor létrehoz egy 2D-s szamlalo tombot a
paramétertérben mely (6, p) dimenzioju. A @ itt egy szoget jeldl, a p pedig egy pont a
paramétertérben, ami egy tavolsagot jelol. Az algoritmus ezt kdvetden végigmegy
minden pixelen a bemeneti képen, kiszamolja mindegyiknek a Hough transzformaltjat,
amely megadja a p értékeét, és akkor az igy létrejott (6, p) koordinata értékét novelem 1-
gyel. Majd ezutan megkeressiik, hogy melyik cella értéke a legnagyobb, majd ennek a
cellanak megfeleld egyenes lesz a legrelevansabb a képen. Ezutan pedig inverz Hough
transzformacidval meghatarozzuk az egyenest, és kirajzoljuk a képre.

Hétranya az algoritmusnak az, hogy mindegyik pixelen végigmegy, emiatt sok szamitast
kell végrehajtania, tovabba a 2D-s szamlalé tdmb mérete a bemeneti kép nagysagatol is
fiigg, szoval a memoria igénye is jelentds.

3.1.7. Perspektiv transzformacio

A perspektiv transzformacios [21] [22] megoldashoz tébb komplex folyamatot kell
elvégezni, hogy megfeleléen tudjuk hasznalni. A sziikséges l1épéseket a 3.8-as &bra
mutatja:
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Input frame

*

Camera

calibration

i

l— Cropped Image —l

Sobel HLS
Thresholding Thresholding

4 L J
Combined Thresholding

\ J

Warped (Bird eye view)
h 3§

Shding window search
v

Ilustrate lane
v
Final Result

abra 3.8: Savdetektalasi folyamatok [22]

A képbdl lathatjuk, hogy szamos folyamat elvégzése sziikséges, miel6tt még a
perspektiv transzformaciéhoz érink. Ezen folyamatokat szeretném ismertetni a
kovetkezokben.

Az els6 a kamera altal felvett kép kalibralasa. A bemeneti vide6 a kamera fizikai
tulajdonsagaibdl adodoan torzulasokkal lehet tele. Ezek mind ronthatnak a savdetektalas
pontossagan, emiatt fontos, hogy ezeket a torzulasokat megsziintessik. Ez pedig a
kamera kalibralésaval lehetséges.

Ezutdn a torzulasmentes képrél le kell vagni a felesleges részeket. Ez amiatt fontos,
hogy csak arra a részre fokuszaljunk, ahol a sdv megtalalhat6. Ezzel sok felesleges
szamitast elkerilhetink, ami noveli a teljesitményt. Ezutan pedig a megmaradt képet
szlrkearnyalatossa konvertaljuk.

A kovetkezd 1épésben jon a kép bindrissa alakitdsa Sobel és HLS kiiszoboléssel annak
érdekében, hogy pontosabb legyen a savok detektalasa.

Miutan mindkét szlirdt alkalmaztuk, johet a perspektiv transzformacio. Ennek hatdsara
olyan 2D-s képet kapunk, ami olyan mintha madartavlatbol késziilt volna. Ez amiatt
szlikséges, mert az eredeti képen a savok vonalai bizonyos tavolsag utan olyanok,
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mintha egymasba mennének, viszont tudjuk, hogy valojaban mindig parhuzamosak. A
transzformacios matrixot az alabbi mdédon lehet kiszamolni:

D = M*S, ahol D, illetve S egy negyszog pontjait jelolik a cél, illetve forras kepen, M
pedig maga a transzformacios matrix, ami 3x3-as. Az M matrix kiszdmolasa a 3.9-es
abrén lathatd modon torténik:

(.-w. 2 + Mpy + Myy  Myz + Mgy 4 .1::..{)
sre .

dSt tjt. y‘}l - ."“r'; £ = .“I-.Ir_i;:,.-:l:;' T JIL .ir_t;! ? ."| ||r:|_| E lI| .r;!l (/o lII |r:|';

abra 3.9: M traszforméacios matrix kiszamitasa [21]

A transzforméacid utan viszont végig parhuzamosak lesznek, ahogy a 3.10-es &bran is
lathat6. Ezutan pedig lathatjuk a sav vonalait, amit mar csak fel kell ismerni, és ki kell
jelélni. Mindezt a csusz6 ablak kereséssel tudjuk megoldani. Az a lényege, hogy a
képen megkeresi azokat a részeket, ahol sok az élpixel, majd ezutan ra lehet illeszteni
egy masodfokd polinom gorbét azokra a pontokra, ahol a legnagyobb az élpixelek
stirlisége. Ezutan pedig a kijeldlt vonalak a bemeneti képen fognak megjelenni. Ezt

N

Camera View Bird's-Eye View

abra 3.10: Perspektiv transzformdcio eldtt és utdan [22]

3.1.8. HLS kuiszobolés

A HLS [23] harom komponensbél all: Szinarnyalat (hue), vilagossag (lightness) és
telitettség (saturation).

A HLS szintér az RGB szintérnek egy alternativ valtozata. Ezzel a szintérrel
konnyebben lehet a szineket elvalasztani egymastol. RGB-bél HLS-be torténd
konverzid gyors és egyszer(i, ami a 3.11-es abran lathato modon tortenik.
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abra 3.11: RGB-bdl HLS-be torténd konverzio lépései [23]

Miutan a képet felosztottuk szintartomanyokra, azutan kétféle szlirdt kell alkalmaznunk:
sargat és fehéret, mivel a savokat jelold vonalak ilyen szintiek lehetnek. Ezeket az
értekeket a 3.12-es abran lehet latni.

Yellow White

Channel H L S Channel H L 5
Upper 40 235 235 Upper 235 255 233
Lower 10 0 100 Lotwer 0 200 0

abra 3.12: Sarga és fehér sziiré HLS értékei [23]
3.1.9. Kalman sziiré

Sok mai rendszer, mely fel van szerelve tobbféle szenzorral, képes ismeretlen
valtozékra valamilyen becslést adni. A legnagyobb kihivéas viszont az, hogy ezek a
rendszerek még akkor is képesek legyenek az ismeretlen valtozok pontos becslésére,
amennyiben Valamilyen szintﬁ bizonytalanség is jelen van a rendszerben GPS esetében

crer

atmoszférikus hatas.

A Kalman sziir6 [24] egy népszerii becsld algoritmus, amely Rudolf E. Kalman utan lett
elnevezve, ami képes akar a jovobeli allapotok megjoslasara is.

Amely a savdetektalast illeti, ebben az esetben elegendd lesz egy egydimenzids Kalman
sziir6 implementalasa is, igy a kovetkezOkben ezt fogom majd részletesebben kifejteni.
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Kalman sziirorol altalanosan

A Kalman sz{ird 5 fajta algoritmusra bonthato, ezek: Allapot frissités, Predikcio, Suly
szamitas, Kovariancia frissités, Kovariancia extrapolacio.

Allapot frissités:

Modelje a 3.13-as &bran, illetve a kiszdmitési egyenlete pedig a 3.14-es abrén lathato.

The estimate Predicted Predicted
of the current = value of the + Factor X Measurement | = value of the
state current state current state

abra 3.13: State Update model

ilﬂ..ﬂ = in,n—l + Kﬂ- (zn. - i;r“.l.,il:t—l) = (]- - Kn) in,n—] + Kﬂzﬂ.

abra 3.14: State Update egyenlet
Ahol:

e X —magassag valddi értéke

e Z,—suly mérési értéke n idében

e Xnn— X becslése n idében (a becslés Zn mérés utan torténik

e Xnn-1— X €el6z06 becslése n-1 idében (a becslés az €16z6 Zn.1 mérés utan torténik

e Xn+1n— X jovobeli becslése n+1 idében. A becslés n idében torténik Z, mérés
utdn. Xn+1,n @ becsilt llapot masnéven.

e Kn = Factor, 0 <Kn<l

Kn-t masnéven Kalman Gainnek is nevezik, amely minden iteracio alkalmaval
kiszamolodik. Ez az a suly, amivel kiegészitjik magat az aktualisan mért adatot, és azt
mondja meg, hogy mennyivel valtoztatom meg az aktualis becslést adott méréshez.
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Predikcio
Ebben a fazisban a rendszer kovetkez6 allapotat hatarozzuk meg a 3.15-0s &bran lathatd
maodon:

Tl = T, + Ata,

abra 3.15: Prediction egyenlet
Ahol:

o Xn+1=kovetkezd allapot,

o X, =aktudlis allapot,

o At =két allapotfrissités kozott eltelt id6,
e X, = sebesség

Az eddigi algoritmusaink nem szamoltak semmilyen bizonytalansaggal, viszont a vald
¢letben sokszor adddhatnak kiilonboz6 okokbdl. Emiatt muszaj szamitasba venni
ezeket, hogy korrigélni tudjuk a becsléseinket. A kovariancia frissités és extrapolacio
egyenletek hatarozzdk meg a becslés bizonytalansagat. A fellépo zajnak a jeldlése: q

Kovariancia frissités
Pn,n = (1 - Kn)Pn,n—l

Kovariancia extrapolacié

Pn+1,n = Pn,n + qn
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3.2. Tablafelismerés
3.2.1. Neuralis hal6zatok

A Neurdlis halézatok [25] [26] [27] olyan informacidfeldolgozo eszkdz, melynek két
fontos fazisa van: az egyik maga a betanitas, amellyel a halézatot éepitjuk fel, amely
torténhet feltgyelt, illetve felligyelet nelkili modon. A betanitds soran mintak alapjan
épitjik fel a neurdlis halot és taroljuk el az informéciokat. Miutdn maga a haldzat
felépiilt, akkor a masodik, tehat az el6hivasi fazisban tudjuk hasznalni. Ez azt jelenti,
hogy ebben a fazisban tudjuk felhasznalni azokat az informéaciokat, amiket korabban
betanitottunk a neuralis hal6zatnak.

Ezen halozatok alapja maga a neuron, ami egy muveletvégzé elem, melynek tobb
bemenete van, de csak egy kimenete, illetve rendelkezhet akar memoriaval is. A
bemenetek és a kimenet kdzott valamilyen nemlineéaris leképezés valdsul meg. A 3.16-
0s abra mutatja egy neuron felépitéset.

Xy

abra 3.16: Neuron felépitése [28]

A W*x+b egyenlet a neuron logitjat jelenti. W azt a sulyt jelenti, amellyel az egyes xi
bemeneteket sllyozzuk, b pedig egy eltolast jelent. Ezen neuronoknak bizonyos
bemenetek hatasara aktivnak vagy passzivnak kell lennie. E célt szolgélja az aktivacios
fuggvény [26], amely a bemeneti- és a tarolt értékekbdl eldallitja az aktualis kimenetet.
Azt, hogy milyen értékekre aktivalodjon a flggvény az eltolas (b) mértéke hatarozza
meg. Az aktivacios fuggveény egy nem-lineéris fuggvény, amely tobb fajta is lehet. A
leggyakrabban hasznélt fliggvények a szigmoid (Logisztikus), tanh (tangens
hiperbolikusz), ReLU (Rectified Linear Unit), step (Iépcsds). Ezeket a 3.17-es abran
lehet latni.
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abra 3.17: Aktivacids fliggvények

ReLU fuggvény az aldbbi mddon irhatd fel: y=max(0, Ks). Ez a fliggvény a
leggyakrabban hasznélt aktivacios fuggvény.

Egy neuron 6nmagaban nem képes komplex feladatok megoldasara, emiatt tébb
neuronra van szikségink. A neuronok a neurdlis hal6zatokban rétegekben
helyezkednek el, tigy, mint az emberi agyban. Az emberi agykéreg hat rétegbdl épiil fel,
és az informé&cid ezeken a rétegeken halad végig az utolsdig, ahol mar képesek vagyunk
megérteni azt. Példaul az alsé réteg a szemiinkb6l jové vizualis informaciot kapja meg,
innen az informacio eljut az utols6 rétegig, ahol mar tudjuk, hogy mit is latunk
valojaban, autét vagy repiilét. A 3.18-as abra egy harom rétegli neurdlis haldzatot
reprezental.
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abra 3.18: harom rétegii neuralis halozat [25]

A legals6 réteg fogadja a bemeneti adatokat. A kozépso réteg egy rejtett réteg, ahol a
neuronok bemenetein mar megjelenik a W suly. Ezen sulyoktdl fuigg maga az a vektor
paraméter, ami meghatarozza egy adott probléméra a megoldast. Ahogy a 3.18-as abra
is mutatja, az adatok lentrdl haladnak felfel¢, nincs lehetdség forditott adatfolyamra,
tovabba egy rétegben 1évd neuronok kozott nincs kommunikécio. Az ilyen halozatokat
nevezziik el6recsatolt neuralis halézatoknak [25]. A 3.18-as abrén lathatd neurdlis
halozat teljesen 0sszekotott, hisz mindegyik neuron mindegyik kimenete csatlakozik a
felette 1évd neuronok mindegyik bemenetére, és mindegyik rétegben ugyanannyi neuron
talalhato.

A rejtett retegekben &ltaldban kevesebb neuron van, mint a bementi, vagy a kimeneti
rétegekben, hogy a halozat szlikitett bemeneti adatokkal tudjon dolgozni. Tovabba nem
szlikséges mindegyik neuron kimenetét a felette 1évé mindegyik neuron bemenetéhez
kapcsolni. Ez altaldban tapasztalat Gtjan derul ki. A neuronok kimenetei, illetve
bemenetei vektorokbol allnak. Ennek kovetkeztében egy neurdlis haldzatot képesek
vagyunk vektor, illetve matrix miiveletekkel leirni.

Az ilyen halézatok betanitasakor leggyakrabban hasznalt algoritmus az Ugynevezett
backpropagation [25]. A lényege az, hogy nem tudjuk pontosan, hogy a rejtett
rétegeknek mit is kellene csinélnia, de azt megtudjuk nézni, hogy milyen gyorsan
valtozik a hiba, mikdzben valtoztatunk egy rejtett aktivitason. Ebbdl pedig meg tudjuk
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nézni, azt is, hogy milyen gyorsan valtozik a hiba, akkor, ha csak egy kapcsolatnak a
sulyat (W) véltoztatom. Ezt nevezziik hiba gradiensnek.

abra 3.19: Rétegek [25]

A 3.19-es abran lathatd y egy neuron aktivitasat jelenti, i, j pedig egy neuront. Ha
megvannak a hiba gradiensek a j rétegben, akkor az alatta levé i réteg hiba gradienseit
kell kiszamolnunk. Ahhoz, hogy ezt megtegyiik elobb meg kell tudnunk hogyan hatnak
az i rétegbeli neuronok kimenetei a j rétegbeli neuronokra. Miutdn ez megvan mar
kitudjuk szamolni az i réteg hiba gradienseit a j réteg figyelembevételével. Ezutan meg
tudjuk hatarozni azt, hogy a suly fliggvényében hogyan valtozik maga a hiba, igy meg
tudjuk mondani, hogy a stlyokat hogyan kell valtoztatni mindegyik tanulasi példa utan
ahhoz, hogy egyre jobb eredményt kapjunk.

Képfelismerésnél nem tudjuk 100%-ra megmondani, hogy példaul egy képen milyen
tabla is lathatd. Ennek érdekében sziikséges lehet a kimeneten egy valdsziniiségi
eloszlast atadni, hogy meg tudjuk melyik tabla szerepel a legnagyobb valdszintiséggel a
képen. Erre hasznaljak a softmax fliggvényt, avagy softmax kimeneti réteget. Egy
neuron softmax retégbeli kimenete a tobbi neuron kimenetétdl fiigg, ami szintén a
softmax rétegben taldlhatd, mivel az eloszlasok dsszege 1-gyel egyenlé. Ez a fiiggvény
megadhat6 3.20-as abran lathaté médon.

softmax| z

abra 3.20: softmax fuggvény [27]
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3.2.2. Tanulas folyamata

Egy tanul6 algoritmus [27] adatokbol képes tanulni. Harom f6 részbél all: feladatokbol,
teljesitmény mérésekbdl és tapasztalatokbol. A feladatok az a problémak, amelyeket
meg szeretnénk oldani a gépi tanulds segitségével. Azt mondja meg egy feladat, hogy
hogyan is kellene feldolgozni egy példat. A példa egy jellemzokbdl allo halmaz, mely
jellemzoket egy objektumbodl nyertiik ki. Ezeket a jellemzdket vektorok formajaban
taroljuk, példaul egy kép jellemz6i altalaban a képen talalhato pixelek értékei. Tobbféle
feladat létezik, mely megmondja hogyan kellene feldolgozni egy peldat, ilyen a
klasszifikacio, illetve a regresszio.

A klasszifikacio feladata az, hogy a bejové adatokat kategorizalja, példaul, hogy a
képen lathat6 allat kutya-e vagy macska. Ehhez egy f figgvényt hasznél, amely egy
valdszinliségi eloszlast mutat meg az osztalyok kozott, ezzel megmutatva, hogy egy
adott kép melyik osztalyba tartozik a legnagyobb valdszinliséggel.

A regresszio feladata az, hogy megjosoljon egy értéket egy adott bemenetre. Nagyon
hasonlo a klasszifikaciéhoz annyi kilénbséggel, hogy a kimenet itt mas. Példaul egy
regresszids feladat lehet egy értékpapir dranak eldrejelzése.

3.2.3. Konvolucioés neuralis halozatok

A konvolucids neurdlis halozat [25] [27] [29] (Convolutional Neural Network - CNN)
olyan neurdlis halozat, amely matrix jellegli adatokkal dolgozik, példaul képekkel,
amelyeket fel lehet bontani 2D-s pixel matrixokka. A konvollcids neuralis haldzatok
elnevezésében a konvolucié egy linearis matematikai miivelet jelent. Az ilyen hal6zatok
olyanok, mint a sima neuralis hal6zatok annyi eltéréssel, hogy a sima matrixszorzas
helyett konvul6ciot hasznal a matrixok szorzasara legalabb egy rétegben.

Egy konvollcid Iényege, hogy vesziink egy sziirt, amely kisebb a bemeneti képnél.
Ezek a szlirdk kapcsolatokat reprezentalnak, amely az egész képen replikdlva van, igy
létrehozva az aktivacids térképeket. Ezek a szlirdk ugy vannak betanitva, hogy
valamilyen mintakat fedezzenek fel a bemeneti képen. A 3.21-es abran lehet latni a
szlir6ket és az ezekbdl 1étrejovo aktivacios térképet.

Feature Map
Filter \

abra 3.21: Sziirdk és az ezekbdl létrejove aktivicios térkép [25]
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Ezen konvollcios rétegek kozott helyezkednek el az Ggynevezett pooling rétegek. Egy
pooling réteg feladata az, hogy csokkentsék az eldtte 1évé konvolacids réteg altal
generalt aktivacios térkép méretét, ezzel a rakdvetkezd konvolucios rétegnek kevesebb
bemenete lesz, amely hatasara kevesebb szadmitast kell megoldania. Az egyik ilyen
pooling eljaras a max pooling, amely az aktivacios térképet tobb egyenlé cellara osztja
fel, majd ebbdl egy siritett aktivacios térképet hozunk létre ugy, hogy a kisebb
cellakbol a legnagyobb értékili cellakat valasztja ki. Ennek az eljarasnak az elénye az,
hogy ha a bemeneti adat kicsit megvaltozik, attél még a kimenet ugyanaz marad. Ez
nagyon hasznos képfelismerésnél példaul.

3.2.4. Képfelismerés konvolucids neurdlis haldzat segitségével

Tablak detektalasaval és felismerésevel kutatok hosszu ideje foglalkoznak. A probléma
két tényez6bol all: Tablak detektalasa (Traffic Sign Detection - TSD) és tablak
felismerése (Traffic Sign Recognition - TSR). TSD felel a Iényeges resz kinyeréséért a
bemeneti képbdl (Region of Interest - ROI), illetve a tabla korvonalanak detektalaséért.
Egy hatékony TSD minden lényeges tablat meg kell talaljon a leheté legkevesebb
hibaval. Egy hatékony TSR pedig 0gy klasszifikalja a tablat az eldre meghatarozott
osztalyokban, hogy kdzben minél kevesebb rossz felismerést végez.

TSD-nek &ltalaban kétféle megkozelitése van: Szin alapl detektélas vagy forma alapu
detektalds. Szin alapu detektalas Iényege az, hogy egy bizonyos szin alapjan vélasztja ki
a ROI-t. A probléma ezzel a megkozelitéssel az, hogy nagyon erzékeny a kornyezeti
valtozasokra, mivel a kornyezeti hatastdl fiiggden mas erdsségben lathatjuk a tabla
szineit. Ennek megoldasara a kutatok kiillonbozd szintereket, illetve kiiszobolést
alkalmaznak. A HSI szintér példaul nem annyira érzékeny a koérnyezeti valtozasokra,
emiatt ezt hasznaljak leginkéabb szin szegmentacidhoz.

Alakzat alapi detektalasnal a Hough transzforméaciét gyakran alkalmazzak. Annak
ellenére, hogy megfeleld eredményt ad, komplex szamitasi feladatokat tartalmaz,
amelynek nagy tarhelyre van sziiksége.

Masik ilyen algoritmus a tavolsag transzformacié (Distance Transform - DT), amely a
sarkokat keresi meg el6szor. DT feature vektor képet Ggy kapjuk meg ezutan, hogy
kiszamoljuk mindegyik pixel tavolsagat a hozza legkdzelebb 1évd sarokhoz. Habar ez a
metodus hatékony bizonyos alakzatok detektalasaban, tul sok idébe keriil a DT feature
vektor kép kiszamitasa, tovabba nem alkalmazhato real-time rendszereken.

Annak érdekében, hogy jobb eredményeket kapjunk a szin-, és az alakzat alapu
detektalast egyiittesen hasznaljuk. Szin szegmentalast kovetden gépi tanulas
segitségével torténik a tabla felismerése.

Vannak olyan KRESZ tablak, amiket nem lehet csupan a szinik alapjan
megkulonboztetni. Szurkearnyalatos képek esetében a CNN nagyobb eséllyel ismeri fel
a tablakat. Egy konvolucios neuralis halozat miikodése harom f6 részbdl all: bejovo
adatok feldolgozasa, tanulds, illetve predikcio.
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A bejovo adatok feldolgozasa fazisban kell korrigalni a képet, hogy ne legyen rajta
torzulas, majd TSD segitségével megkeressiik a ROI-t, illetve detektaljuk a tablat.

A kovetkez6 fazisban, TSR konvolucids neuralis halozat segitségével tortenik maga a
tanulds, illetve a kategorizalds. Minél tobb tablat mutatunk meg a neuralis halézatnak,
annal pontosabban tudja majd megmondani, hogy egy tabla melyik kategoridba is
tartozik.

A TSR-nek is altaldban kétfajta megkdzelitése van: sablon-, illetve klasszifikacios
technika. En most klasszifikacios technikaval fogok foglalkozni, mivel gépi tanulason
alapszik. Eldszor is létre kell hozni a feature vektort a képbdl, igy csokkentve a
szamolasi komplexitast a késébbiekben. Ezt kdvetben az osztaly cimkéjét kinyerjik egy
osztalyozo segitségével.

A CNN-ben a konvolucios rétegek felelnek a képek feldolgozaséaért, a pooling rétegek
feladata, hogy csokkentsék a feldolgozand6 adatok szamat a kovetkezé konvolicids
rétegnek Ugy, hogy a lényeges informaciok megmaradjanak. A rejtett réteg(ek) feladata
a Kklasszifikacio, TSR-hoz leginkdbb softmax klasszifikdciot hasznéalunk, ezzel
létrehozva egy valdszinliségi eloszlast az osztalyok felett.

A konvolucios rétegek a CNN alapkdvei. Ezen rétegek felelnek a bementi képbdl valo
Iényeges informdaci6é kinyeréséért, amit kiilonbozd lineéris fiiggvények segitségével
tesznek meg. Konvolucio soran egy befogadd mez6 (receptive field), melyet a maszk
mérete hataroz meg. Tovabba ez a befogadd mezé annak a bemeneti adatnak a mérete,
amelyet egy neuron vagy egy egység képes feldolgozni. Ez a mezd megy végig a
bemeneti képen vagy az el6z6 réteg kimenetén. A konvolucios réteg maszkja (kernel)
szamitja ki a sulyok és a befogadd mezOk kozotti pont matrixot a kép egy adott
terliletén, ezzel kinyerve az adott részteriilet 1ényeges informécioit.

Annak érdekében, hogy kevésbé legyen érzékeny a TSR a képen 1évd zajokra, muszdj
alulmintavételezni a bemeneti képet. Az egyik ilyen megoldas erre a max pooling,
amelynek milkodését lasd a 3.2.3-as szekcioban. Azonban a pooling kovetkeztében
elveszhetnek olyan adatok is, melyek lényegesek a képfelismerésében, amit atfedd
pooling tertiletek alkalmazasaval lehet csokkenteni.

3.3. Savvaltas

Autonom jarmiivek savvaltasa [30] tobb feladatbol épiil fel. El6szor ki kell valasztani
azt a savot, amelyre at szeretnénk térni. Ezt kovetéen meg kell hatarozni azt, hogy
biztonsadgosan at lehet-e térni abba savba, ami azt jelenti, hogy meg kell nézni, hogy
van-e ott akadaly (mas jarmi), vagy lesz-e ott akadaly bizonyos 1d6 elteltével. Ehhez
mar mas szenzorok segitsége is kelleni fog, példaul egy lidar szenzor.

Savvaltas eldtt meg kell gydzddnie a jarmiinek arrdl, hogy biztonsagosan el tudja-e
végezni a mandvert. Ehhez sziikséges a kornyezetében 1évo jarmiivek helyzetét, illetve
sebességét detektalnia. A savvaltas harom részre bonthatd, ahogy a 3.22-es abran
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lathatd: Az els6 részben a jarmii az aktualis savban tartja magat, majd utana egy
virtudlis savot general pontokbdl a savvaltashoz ugy, hogy figyelembe veszi az aktualis
sav vastagsagat, a maximum oldaliranyu gyorsulast és a szomszedos sav tavolsagat,
majd utana pedig dtmegy az Uj savba, és tartja azt.
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abra 3.22: Savvaltas harom része [30]

A maésodik részben ki kell szamitani a virtualis sav gorbdiletét annak érdekében, hogy
meghatarozzuk a kormanyzéas szO0gét. Tovabba szikséglink van az aktualis sav
nagysagara, a savvaltas hosszara és a maximalis oldalirdnyld gyorsulasra, hogy
megfelelden, €és gordiilékenyen menjen a savvaltas.

3.3.1. Savvaltasi dontések

Kozlekedés soran a jarmiinek dontéseket kell hoznia [31], hogy melyik s&vban
kozlekedjen, és mikor valtson savot példaul. Ezt kétféle részre lehet bontani: kotelezd
savvaltas, illetve tetszés szerinti savvaltas. Kotelezd savvaltasrol akkor beszéliink,
amikor az aktuélis sav megsziinik, vagy valamilyen akadaly talalhatdo az aktualis
savban, ¢és emiatt at kell menni a mellettiink 1évd savba, ilyen példaul a gyorsitosavrol
val6 valtas az autopalyan. Tetszés szerinti savvaltas pedig azt jelenti, hogy nem a sav
megsziinése miatt valtunk savot, hanem példaul amiatt, mert az eléttiink 1évé jarmi
lassabban halad.

Savvaltaskor haromféle dontés sziilethet, ahogy a 3.23-as abran is lehet latni: megallas,
kovetés, savvaltas. Megallni akkor kell, ha nem tud a jarmi biztonsagosan savot valtani.
Kovetés akkor lehet hasznos, ha tetszés szerinti savvaltaskor, nincsenek meg a
sziikséges feltételek, igy kénytelen kovetni az eldtte 1évo jarmiivet, addig amig nem
valik lehetségessé a savvaltas. Savvaltas pedig akkor fog torténni, ha minden sziikseges
feltétel teljesiil a mandver elvégzéséhez.
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abra 3.23: Savvaltasi dontések [31]

3.3.2. Kdrnyezeti objektumok detektalasa

A lidar szenzor [32] képes tavolsdg és haromdimenzidés adatok fogadasara nagy
tavolsdgon beliill is. Tovabba a lidar nem érzékeny a kiilonbozé megvilagitasi
korulményekre, emiatt nagyon széles kdrben hasznaljék kérnyezet detektalésra.

Altalaban haromféleképpen lehet megkozeliteni a problémat: Az egyik az, hogy a
kameraval és a lidarral kilon detektaljuk az objektumokat, majd a két eredményt
egybeolvasztjuk, a méasik az, hogy a kameraval detektaljuk az objektumokat, a lidar
pedig csak megerdsiti azokat, és a harmadik pedig az, hogy a lidar meghatarozza a ROI-
t, a kamera pedig detektalja az objektumokat.

A ROI-t a 3.24-es abran lathaté modon tudjuk meghatarozni. E16szor feldolgozzuk azt a
pont felh6t, amit a lidar altal kaptunk. Ebb6l a pont felhébdl meg tudjuk hatérozni a
max-min magassagtérképet, amit majd nyolc Osszekapcsolt teriilet jelolé (marker)
csoportosit. Utdna pedig egy morfoldgiai tgulést alkalmaznak ezen a csoportositott
magassagtérképen. Ezt kdvetden mindegyik Osszekapcsolt teriileten egy minimum
téglalap keril kiszamitasra, majd ezen téglalapok pontjai kivetitésre kertilnek az eredeti
képre. A Kivetités utan pedig megkapjuk mindegyik téglalap széleinek koordinatait.
Ezeket a téglalapokat majd kinagyitjuk és egybeolvasztjuk, ezzel megkapva a ROI-t.
Ezt kovetéen pedig mar csak egy osztdlyozéra van sziikkség az objektumok
detektalasara.
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abra 3.24: Lidarral torténé ROI meghatarozas [32]

Bdvebben kifejtve, az elsd 1€pés a grid térkép létrehozasa. Mivel a lidar szenzor nagyon
sok pontot ad vissza masodpercenként, ezért er6forras megkimélése érdekében max-min
magassag térkepet hasznalva épitjuk fel a kornyezetet. Egy MxN-es grid térképet
hozunk létre, ahol a bal als6 sarok az origd és mindegyik cella egy négyzet. A lidar
koordinata rendszerb6l grid koordinata rendszerre vald leképezés a 3.25-0s abrén
lathato:

(n-dy)
p o= | 11,
H h dc +
P, = (o + (i\;ﬁ) ) +1,

abra 3.25: grid koordinata rendszerre valo leképezés [32]

ahol dc egy cella oldaldnak a nagysaga, xi €s yi egy lidar pontot jeldl a lidar koordinata
rendszerben, Pm és Pn pedig a grid pontot jel6lik grid koordinata rendszerben.

Az objektumokat pedig ugy tudjuk észlelni, hogy megnézzikk a legnagyobb és a
legkisebb magassag kozti kilonbséget, és ha nagyobb, mint a beallitott kiiszdbérték,
akkor objektumot talaltunk. Minél tavolabb van egy objektum, annal nehezebb azt
szkennelni, emiatt hasznalunk morfoldgiai tagitast, ami kiszélesiti azt a tertletet, ahol
objektum talalhato, ezzel konnyebben meghatarozva a ROI-t.

Ezutan csoportositjuk a grideket nyolc 0Osszekapcsolt teriilet markerrel. Ha egy
objektum cella 6ssze van kapcsolva az 6t koriilvevd nyolc cella valamelyikével, akkor
ugyanahhoz az objektumhoz tartoznak, amit ugyanazzal a szammal jeldlnek.
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Ezt kovetden vetitjik ki a grid térképet az eredeti képre. Ezt tigy tudjuk megtenni, hogy
visszakonvertaljuk a grid pontokat lidar pontokkd, majd pedig Kinyerjik az 6sszes
objektum pontot a pontfelh6bdl. Majd utdna kivetitjiilk ezeket a pontokat az eredeti
képre.

Ezutan pedig meg kell hatarozni a ROI-t. Az objektumok koordinatdkbol ki tudjuk
nyerni az objektumok horizontélis, illetve vertikélis koordinatait az eredeti képen. Majd
ezen koordinatdk segitségével téglalapokat hozunk létre, mindegyik téglalap egy
objektumot jel6l ki, vagy az objektum egy részét, mivel minél tavolabb van egy
objektum, annal nehezebb észrevenni, igy el6fordulhat, hogy csak egy része keriil
detektalasra, ami kihat a klasszifikaciora. Emiatt sziikséges az egy objektumhoz tartozé
ROI-k felnagyitdsa, majd az atlapol6 ROI-k egybeolvasztasa. Ezutan pedig
klasszifikacio segitségével képesek vagyunk beazonositani az objektumokat.

3.3.3. Baleset elkertilés

Annak érdekében, hogy a savvaltas biztonsagos legyen [33], a jarmiinek megfeleld
tdvolsagot kell tartson a szomszédos savban 1évé elbtte, illetve mogotte halado
jarmiivek kozott. A 3.26-0s abrén lathato a baleset elkertlés menete. A 3.26-0s abréan
lathatd SV az az autondém jarmi, ami savvaltasra késziil, LV pedig az a jarmi, ami
mogotte van a szomszédos savban, PV, ami pedig el6tte. A pontozott jarmiivek
mutatjadk meg, hogy hol lesznek a jarmiivek, miutdn az autondém jarmi befejezte a
savvaltast. LV és SV kozti biztonsagos tavolsagot a savvaltas végén Sl, SV és PV kozti
biztonsagos tavolsagot pedig Sp jelzi. LV és PV végleges poziciojat X 1, és Xfna, SV
végleges pozicidjat pedig n jelzi.

n+1 n+l ~ el N n-1 n-1 Target lane

" Lo 4 Cutrent lane

collision-avoid gap

™ J " X
¢ n n

abra 3.26: Baleset elker(ilés menete [33]
Az a pozicidtartoméany, amin belll haladva sikerdl a biztonsagos tavolsagot tartani az:
X}y +SuX) =Ly = Sp]

n

Amig a jarmill ebbe a pozicidtartomanyba esik miutan elvégezte a savvaltast, nem lesz
baleset.

27



3.3.4. Path planning algoritmusok

A sdwvaltési Ut meghatarozdsdhoz szamos algoritmus létezik [34]. A 3.27-es éabra
mutatja a kiilonboz6 utkeresé algoritmusokat. Léteznek heurisztikus algoritmusok, mint
példaul A* algoritmus [37], Genetikus algoritmusok [37] [38], hangya kolonia kereses
[39], illetve a tabu keresés [40]. Ezt kovetden van még a Dijkstra [35], illetve
inkrementalis graf [36] algoritmus. Tovabba léteznek hibrid megoldasok is, amelyben a
Dijkstra algoritmust genetikus algoritmusokkal keverjik.

Dynamic Route
Planning Algorithms

¥ . ¥ v

Optimal Algerithms Heuristic Algorthms Hybrid algerithms

e Drijkstra - A* Algorithm - Dijkstra + GA

Genetic Algorithm s |

= Incremental Graph (GA)

Ant Colony
Optimization

.

- Tabu Search

abra 3.27: Utkeresd algoritmusok [34]

Leggyakrabban a Dijkstra algoritmust, illetve inkrementalis graf algoritmust hasznaljuk,
mivel optimalis Utvonalat allitanak eld. A heurisztikus algoritmusok megkeresnek
néhany lehetséges utvonalat, és ebbdl a nagyjabol optimalisat valasztjak.

A Dijkstra algoritmus olyan graf alapti megoldas, amely ugy mikodik, hogy egy
kezdbcsucsbol megtalalja az 6sszes csucshoz vezetd legrovidebb utat egy grafban abban
az esetben, ha nincs negativ él. Az algoritmus a futasa soran kivalasztja azt a cslcsot,
amelyhez vezet6 ut a legrovidebb, majd azt egy prioritasos sorba rakja addig, mig nem
érte el a végpontot.

Az inkrementalis graf algoritmus pedig tgy miikodik, hogy minden egyes 1épésben
meghatdrozza a kovetkezd potencialis pontot az aktudlis allapot alapjan, amibe
beletartozik az aktudlis pozicid, sebesség, kornyezeti informaciok, illetve 0t
informéaciok.

Az A* algoritmus egy heurisztikus fuggvényt hasznal a legrovidebb ut kiszamitasahoz.
A hatrany az, hogy a megfeleld miikodés érdekében megfeleld fliggveényt kell
valasztani, ami pedig nagyon nehéz, mivel egy jo heurisztikus fliggvény mindig
ugyanazt a tavolsagot kellene visszaadja, és a rossz fliggvény esetén pedig nagyobb
koltsége lesz az Utnak az optimalis megoldasnal.
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Genetikus algoritmusok miikodése tobb részbdl all: genetikus kodolas, populécio
kivalasztasa, fitness fiiggvény létrehozasa, kivalasztasi eljaras, kereszt muveletek,
matrix muveletek. Egy Ut egy kromoszomanak felel meg, ami tartalmaz egy kiindulo
pontot, egy célpontot és e kettd kdzott 1évé pontokat. A kromoszéman beliili pontokat
pedig géneknek nevezziik. Populacid 1étrehozéasa torténhet véletlenszeriien. Ebben az
esetben létrejohetnek olyan utak, amelyek bejarhatatlanok, mivel valamilyen akadaly
talalhato benniik. Emiatt fontos, hogy minden ilyen utat ellendrizziink, és a bejarhatatlan
utakat pedig bejarhatd utakra cseréljik. A fitness fuggvény hatarozza meg, hogy egy Ut,
vagy kromoszéma mennyire megfeleld, és csak a legmegfelelébb utak (kromoszomak)
¢lik tal. A keresztmuveletek pedig abban segitenek, hogy a szomszédos utak jellemzdit
megcserélje, amelyek a mutacidé soran megint valtoznak egy keveset, ¢s igy eldall a
kovetkezd generacio. Ezek a miiveletek tobbszor megismétlddnek, tetszoleges szamban,
¢s kozel optimalis utat allitanak eld.

A hangya kol6nia optimalizalas a valddi hangyak viselkedésén alapul. A mesterséges
hangyak utakat keresnek és informaciokat cserélnek az adott Ut josagardl, ami egy kozel
optimalis Ut megtalalasaban segithet.

A tabu keresés Iényege, hogy egy moho algoritmus alapjan megkeres egy lehetséges
atvonalat, amit iteraciok mentén probal optimalizalni egy szomszédsagon belll. Ez az
algoritmus mindaddig fut, amig nem képes jobb ttvonalat eldallitani.

3.4. Osszefoglalas

Osszefoglalasként szeretném leirni, hogy mely modszereket valasztottam  ki.
Sav detektalasahoz elébb ki kell nyerni a ROI-t, ezt koveten a kiiszoboléshez HLS,
illetve HSV szinteret hasznalndm fel, majd perspektiv transzforméacioval folulnézetes
képet keszitenék a sdvvonalak lathatosdga érdekében. Ezt kovetéen cstiszo ablakos
kereseéssel meghataroznam savvonalak pixeleit, majd kirajzolndm az ezekbdl a
pontokbdl készilt polindmokat. Az igy kapott savot validalni szeretném a sav
kiilonb6z6 paraméterei alapjan. Amennyiben a sav valid, akkor a paramétereit
elementeném késObbi felhasznalasra, amikor a valididldas nem sikerult. A tabla
detektaldsahoz, illetve a felismeréséhez konvolucios neurélis héldzatot hasznalnék,
melyeket a GTSDB, illetve a GTSRB adatbazissal tanitanék be. A GTSRB
adatabazison kiilonboz6 eldfeldolgozast hajtanék végre, hogy tobb tanitd adatot tudjak
generdalni, és hogy kiegyenlitsem az adatbazist a hatékonyabb tanitas érdekében. Ilyen
eléfeldolgozasi 1épések lennének a képeknek a forgatésa, vilagositasa, sotétitése, illetve
transzformacidja. A végeéen pedig szeretnem Kkiértékelni mindkét rendszert, illetve
0sszehasonlitani méas rendszerekkel.
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4. IMPLEMENTACIO

Maga a rendszer két modulbdl épll fel: az egyik a savdetektalasért, a masik a

kozlekedési tablak felismeréséért felelOs.

Mindkettét Python 3.9 nyelven

implementaltam. El6szor a savdetektald modul implementécidjat szeretném ismertetni.

4.1. Savdetektaléo modul

Input Frame

}

ROI

HLS thre

sholding

HSV thresholding

Combined thresholding

l

Perspective transformation

}

Sliding window search

Draw lane

l

Final result

abra 4.1: Savdetektalé modul felépitése

Els6 1épésként, ahogy azt a 4.1-es abra is mutatja, meg kell hataroznunk a Region Of
Interestet (ROI), tehat azt a terliletet az adott képkockan, ahol az aktuélis sav
megtalalhatd, annak érdekében, hogy majd a késébbiekben kevesebb adatot kelljen

feldolgozni.

Ahogy a 4.2-es abran is lathato, egy trapéz formaju teriilet kerult kinyerésre, amely a
bemeneti kép aljatol vett 15%-kal fentebb kezdddik, annak érdekében, hogy az autd
motorhaztetdje is ki legyen takarva. Tovabba a trapéz kozepétdl a bementi kép 55%-ig
tartdé haromszog alaka részlet is ki lett takarva, hogy az esetleges uthibak, amelyek
rontananak a detektalas pontossagan, ki legyenek takarva szintén.

30



abra 4.2: ROI kinyerése

Ezt kovetd 1épésben jon a kép bindrissa valo atalakitasa. Ez amiatt sziikséges, hogy a
lehetd legtobb felesleges informacidt eltdvolitsuk a képrdl, és csak a sdvvonalakat
lehessen latni. Ehhez kétfajta kiszobolési algoritmust alkalmazok, melyeket aztan
kombinalva kapjuk meg a végs6é kimeneti binaris képet. Ez a kétfajta technika a HLS,
illetve a HSV kiszobolés [41]. HLS kiisz6bolésnél, ahogy a 3.12-es dbra is mutatja, a
fehér szin kiszoboléséért az L-csatorna felelés, amelynek a kiiszobértékét 210-re
allitottam. A HSV kiszdbolésnél pedig 220-as klszobertéket allitottam be a V-
csatornara. A HSV kiiszobolés nagyon hasonlit a HLS-re, egyik szembetiing kiilonbség
az, hogy L (lightness) helyett V (value) komponens van, ami a brightness-nek felel meg,
igy a HSV érzékenyebb a fényvaltozasokra. Ezeket a beallitasokat a 4.3-as abran lehet
latni.

abra 4.4: Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization

A binaris képek egyesitése el6tt normalizaltam a képeket a 4.4-es dbran lathatd madon.
Ahogy a képen is lathatd az opencv beépitett osztalyat, a CLAHE osztélyt hasznaltam
fel, ami a Kontraszt korlatozott adaptiv hisztogramkiegyenlités valdsitja meg. Ennek
hatdsara a gyengébb kontraszti pontok fel lesznek erdsitve. Ahogy a 4.4-es abran is
lathatd, a CLAHE osztalynak kell egy clipLimit paraméter, ami a kiiszobdlési értéket
jelenti. Ezt az értéket a 4.3-as abranak megfeleléen 2-re Aallitottam be mindkét
szinkliszbbolésre. A masik paraméter pedig a tileGridSize, ami megmondja, hogy
mekkora racsokra legyen felosztva a bemeneti kép normalizalasanal. Ezt az értéket 8x8-
ra allitottam.
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Ezt kovetden pedig egyesitettem a két képet, hogy megkapjam a végsé kombinalt
binaris képet. Ezen lépések eredményei a 4.5-0s abran lathatoak.

.F.I’_ ki _.'_.':E'_"-'-"G'_ - R .
HSV hiiszdbolés HLS biiszdhalés

Egvesitett kilszobélés

abra 4.5: Kiliszdbolési lépések

A kiiszoboleést kovetden jon a perspektiv transzformacio. Ennek hatasara egy olyan
képet kapunk, amely mintha madartavlatbol készilt volna, igy a savvonalakat jobban
lehet majd a csusz6 ablakos keresésnél detektalni. A 4.6-os abran lehet latni a
perspektiv transzformacio eldtti, illetve utani allapotot.

Perspektiv transzformdcio elétt Perspektiv transzformdcio utan
abra 4.6: Perspektiv transzformacio eldtt, és utdan

A perspektiv transzforméaciohoz kétféle transzforméacios matrix kell: egy forras, illetve
cel transzformacios matrix. A forras transzformacios matrix egy trapéz pontjait jeloli az
eredeti képen, mig a cél transzforméacids matrix pedig egy négyzetet a transzformalt

képen, amibe transzformalni szeretnénk a kepet. A forrés, illetve a cel matrix elemei az
4.1-es tablazatban lathatoak.
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Forras matrix Cél matrix

[100, 720] - Bal also sarok [320, 720] - Bal als6 sarok
[475, 375] -Bal fels6 sarok [320, 70] -Bal fels6 sarok
[805, 375] — Jobb felsé sarok [960, 70] — Jobb fels6 sarok
[1180, 720] — Jobb alsé sarok [960, 720] — Jobb als6 sarok

tablazat 4.1: Forras, illetve cél matrix értékei a perspektiv transzformécioéhoz

A forrds métrix elemeit a 4.7-es abranak megfeleléen hoztam létre. Van harom darab
valtoz6: xOffsetBottom, xOffsetMiddle, yOffset, melyeknek az alabbi értékeket adtam:
100, 475, 375. Ez a harom valtozé fogja meghatarozni a forras matrix elemeit, amely
egy trapézt jeldl, és ezt figyelembe véve hataroztam meg a harom valtozo értékét. Az
yOffset a bal fels6 és a bal also sarok y koordinatajat hatarozzak meg, az xOffsetBottom
a bal also, és a jobb alsé sarok x koordinatajat hatarozza meg, y koordinataja pedig a
képnek a magassaga.

abra 4.7: Forras matrix létrehozasa

A cél matrixnal pedig kétféle valtozot hoztam létre, ahogy a 4.8-as abran is latszik:
xOffset, yOffset, melyeknek az alabbi értékeket adtam: 320 — ami a kép szélességének a
negyede, 70. Az xOffset mindegyik pont x koordinatajat hatarozza meg, az yOffset a két
fels6 pont y koordinatdjat, illetve a két alsé pont y koordinatajat pedig a kép magassaga.

setDestination(

abra 4.8: Cél matrix létrehozasa
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Magat a transzformaciot két tovabbi lepésben hajtom végre. A forras és a cél matrixbol
kiszdmitom az M transzformaciés matrixot. Ezt kovetéen pedig az M matrix
felhasznalasaval transzformalom a bemeneti képet. Ezeket a lépéseket az opencv
kdnyvtér beépitett fliggvényeinek segitsegével oldottam meg.

Miutan megvan a transzformalt binaris kép, akkor olyan képet kell latnunk, amelyen
latszodnak a sdvvonalak ugy, mint a 4.5-0s abran. Ezt kovetéen johet az Gigynevezett
cslszO ablakos keresés, hogy meghatarozzuk a bal, illetve jobb s&vvonal pontjait a
képen. Mindkét savvonalhoz 9-9 csusz6 ablakot helyeztem el, melyeknek magassaga
egyenlé a bementi kép magassaga osztva 9-cel. A szélességik pedig kétféle erték lehet,
attol fliggden, hogy az el6z6 savot jol, vagy rosszul detektaltuk. Ha jol detektaltuk,
akkor 25 pixel széles lesz, ha pedig rosszul, akkor 50 pixel széles, ezaltal szélesebb
terlileten nézi, hogy van-e sdvpont, vagy sem.

A csuszo6 ablakos keresésben elsé 1épésben meg kell hatdrozni a bemeneti binaris kép
hisztogramjat. Ehhez a kép pixeleit oszloponként 0sszegeztem, igy a végén egy 1x1280-
as vektort kaptunk. Ezutdn két részre osztottam fel a hisztogramot a kdzéppontja
mentén, hogy a bal, és a jobb sav kezdd pozicioit meg tudjam hatarozni. Ezt ugy tettem,
hogy mindkét részen meghataroztam a legnagyobb elem pozicidjat. Természetesen
eléfordulhat, hogy a kezdOpoziciok tévesen lettek meghatarozva, ami pedig gondot
okozhat a késébbiekben. Ezt tigy orvosoltam, hogy téves meghatdrozés esetén egy adott
-300 pixel a bal sdvvonalra nézve, és +200 pixel pedig a jobb savvonalra. Abban az
esetben van téves kezdGpozicid bal sav esetén, ha ez az x koordinata kisebb, mint 200
pixel, jobb sdv esetén pedig nagyobb, mint 1000 pixel. Ezt kovetden kibovitettem a
bemeneti binaris kép dimenzidit, hogy legyen egy plusz dimenzi6é az RGB-csatornanak
is, igy majd lehetévé valik a cstszo6 ablakok vizudlis megjelenitése.

A bemeneti binaris képen sok olyan pont van, ahol nincsenek pixelek, igy ezeket nem
kell vizsgalnunk, csak azokat az X, y koordinatakat, ahol a pixelérték nem nulla. Ezeket
a koordinatakat a numpy.nonzero() beépitett fliggvénnyel nyerem ki. Ezen belil is csak
azokat a pontokat kell vizsgalni, amelyek benne vannak a cslsz6 ablakokban. Ehhez
vegig kell iteralni az ablakok szdmén, és az aktudlis iteracioban vizsgalni kell a jobb és
a bal oldali ablakot, hogy mely pontok vannak ezen belll. Ezen pontoknak az x
koordinatajat eltdrolom egy tombben, mivel a késObbiekben azt is meg kell hatarozni,
hogy ezen kinyert pontok kdzil melyek jeldlnek tényleges savpontot.

A val6s savpontok meghatarozasat, vagyis a csusz0 ablakok Ujra pozicionalasat a
validateWindow metddusban hajtom végre. Ahhoz, hogy egy adott x koordinatan
savpont legyen minimum 200 pixelt kell talalni. Természetesen ez a feltétel még nem
biztositja azt, hogy valoban csak a tényleges savpontokat sziirjiikk ki, mivel adédhatnak
olyan esetek is, amikor példaul a zaj nagyon kozel van a savponthoz, ugyanolyan vagy
akar nagyobb intenzitassal. Tehat azzal is foglalkozni kell, hogy ezeket a kivilallo
pontokat kiszlrjik. Ehhez egy egydimenzidés Kalman sziirét hasznaltam, a filterpy
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konyvtarbol. Az allapot valtd matrix, a merési zaj, a kovariancia matrix, a méreési
figgveny, illetve a feldolgozasi zaj ertéket a Filterpy dokumentacidja [43] alapjan
hataroztam meg. Abban az esetben, ha szaggatott a sdvvonal, és két szaggatott vonal
kozott nagy a tavolsag, akkor el6fordulhat, hogy a kovetkezé allapot megjoslasa nem
lesz pontos. El6éfordulhat az is, hogy nem minden ablakon beliil taldlunk sdvpontokat.
Ebben az esetben arrdl is gondoskodnunk kell, hogy az utolso jol pozicionalt ablak y
koordinatajat elmentsik, hogy ne legyenek eérvénytelen koordinatak a polinom
illesztéskor.

A Kalman sziir6 hasznalataval is el6fordulhat az, hogy olyan x koordinatat kapunk,
amely tulsadgosan a kép szélén van. Ebben az esetben meghatarozom az adott savvonalra
az atlagos x koordinatat ott, ahol talalhatd pixel, és ezt az értéket atlagolom a Kalman
sziir6 altal meghatarozott értékkel, a 4.9-es dbran lathaté modon.
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right_inds) > minpix:

.right_kalmanFilter.update(leftx_current)

Jobb oldali csiiszé ablak pozicionalasa
abra 4.9: Bal és jobb cszlsz6 ablak pozicionalasa

A validateWindow metodus a végén visszaadja a kovetkez6 jobb, és bal oldali csuszo
ablak x koordinatajat, illetve az aktualis ablakok y koordinatajat.

Ezt kovetden a csuszd ablakokon belill 1évé pontok tombjét hozzdadom az el6zd
iteracioban detektalt pontok listajahoz. Ezaltal olyan listdt kapunk, amelyekben
kiilonb6z6 méretli listdk vannak. Emiatt az iterdcid utan ezeket egyesiteniink kell. Ezt a
numpy.concatenate beépitett fliggvennyel oldottam meg.

Ezutdn meg kell hataroznunk a kirajzolando savvonalak polinomjait, amit a fitPoly
metodusban implementaltam. Az egyesitett listabol azutan pedig ki kell nyerni a bal, és
a jobb oldali savpontok x és y koordinatait, amelyek szintén egy listaba kerlilnek. Ha
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ezek a listdk nem Uresek, akkor mindket sav vonalra ra lehet illeszteni egy masodfoku
polinomot. Ezt a numpy.polyfit metddus segitségével teszem meg, amely visszaadja a
polinom egyitthatoit. Ezekkel az egyutthatokkal pedig ki lehet szdmolni mindkeét
polinom pontjainak tényleges koordinatait, amit a 4.10-es abra mutat.

+ left_fit[1] # .ploty + left_fit[2]

abra 4.10: Jobb és bal sav polinom x koordinatainak meghatarozasa

A két polinom egyiitthat6ibol ezutdn meg lehet hatrozni a sav kiillonbozd paramétereit,
ami a sav validaciojahoz sziikséges. El6sz6r meg kell hatarozni a vilagtérben levo két
savvonal polinom egyutthatoit. Ezt Ugy lehet megtenni, hogy a szamitasi térben
meghatarozott két polinom pontjainak koordinatait megszorzom azokkal az értékekkel,
amelyek meghatarozzdk azt, hogy adott pixel hany méternek felel meg a valdsagban.

30 méter

Ezek az értékek y tengelyre tekintve P

. . 5.7 &t
T illetve az x tengelyre tekintve == "=
pixel 640 pixel

Ezen értekek meghatarozasat szintén Peter Moran implementéaciojanak [42]
segitségevel hatadroztam meg annyi kilonbséggel, hogy az x tengelyre torténd atvaltas
értékeit megvaltoztattam, annak érdekében, hogy a valés magyar lakott tertleten kivli
autoutak savszélességét kapjam vissza, ami korulbeltl 2.75 és 4 méter kézott van a
11/2001. (I11. 13.) [44] rendelet szerint.

Ezutan ki lehet szamolni a két polinom gorbileti sugarat, amit a 4.11-es abran lathatd
képlet segitségével oldottam meg.

14 @)’
e

abra 4.11: Gorbilet szamitas [45]

A sav szélességenek meghatarozasa pedig az alabbi mddon tértént: Kiszamitottam a
jobb és a bal oldali polinom vilagtérben 1év6 X pontok atlagos tavolsagat.

A sugarat pedig ugy szamitottam ki, hogy elosztottam a jobb és a bal oldali sav
gorbuletét egymassal. Ezzel meg lehet hatarozni azt, hogy a két savvonal gorbulete,
hogy aranylik egyméashoz. Ha tal nagy, vagy tal kicsi szdmot kapunk, akkor a ket
savvonal jelentdsen eltér egymastol, ellenkezd esetben pedig hasonloak.
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Az autd savon beldli pozicidjat pedig linearis interpolacidval hataroztam meg, 4.12-es
abran lathatd madon.

.image.shape[1] /

tion_prcnt = np.interp(img_center left_fitx[-1] .right_fitx[-111, [
)5ition = lane_position_prcnt *

abra 4.12: Savon beluli pozicié

A lineéris interpolacio lenyege az, hogy két pont kdzott linearis 6sszefuiggés van, igy, ha
van egy harmadik pont, ami ezesetben az img_center, akkor elég egyik koordinatajat
ismerni, és abbdl meg lehet hatarozni a masikat. Ebben az esetben az img_center egy x
koordinatat jelol, és azt szeretnék meghatarozni, hogy ez a [0,1] zart intervallumon belul
hol helyezkedik el. Ez egy szazalékos értéket jelol, igy ahhoz, hogy megkapjuk azt,
hogy hany méterre vagyunk a sévban a bal oldali sadvvonalhoz kepest, meg kell
szorozzuk a sav szélességével.

Miutan kiszamitottam a savvonalak paramétereit, akkor ezek alapjan mar meg lehet
hatarozni, hogy az aktudlisan detektalt sav valds savot jeldl, vagy sem. Ezt masnéven
sanity check-nek nevezik, amit a 4.13-as abran lathaté modon implementaltam.

IGEN
NEM Ha ki lehet rajzolni a savot
NEM
Ha a sdvszélesség 2.8 és 3.8 kdzott van
IGEN
, NEM ,
Rossz sav Ha a gtrbiilet 300 és 15000 kdzditt van
IGEN
NEM

Ha a sugar 0.2 és 4 kézott van

IGEN

Ervényes sav

abra 4.13: Sanity check lépései

Ervényes savdetektalas esetén mar csak annyi maradt hatra, hogy kirajzoljuk az eredeti
képre azt. E16szor 1étre kell hozni egy iires képet, melynek a dimenzioi megegyeznek a
bemeneti kép dimenzidival. Ezt kovetden a jobb és bal oldali savpontok X, Yy
koordinatait kell egy tombbe rendezni, majd ezeket egyesiteni. Ezekbdl az egyesitett
pontokbol lehet majd kirajzolni a savot jelold trapézt az elején 1étrehozott tires képre.
Ezutan pedig inverz perspektiv transzformacioval at kell transzformalni a vilagtérbe,
majd egyesiteni ezt az eredeti bemeneti képpel.

38



Természetesen nem mindig kapunk érvényes savot. Ebben az esetben is gondoskodni
kell arrél, hogy legyen valamilyen hibakezelés. Mivel autopalyan a savok nyomvonala
nem valtozik hirtelen, ezért érvényes sav detektalasa esetén elmenthetjik a sav
paramétereit, igy hibas detektalas esetén fel lehet hasznalni azt. Természetesen csak
abban az esetben, ha a hibas detektalasok szama nem érte el a 20-at. Ez azt jelenti, hogy
koriilbeliil 1 masodpercig lehet az elmentett sdvokra hivatkozni, ezt kdvetden pedig
eldobésra kertilnek. Korabbi allapot felhasznalasa esetén a sav sargaval rajzolodik ki
(4.16-0s abra), ellenkezé esetben pedig zolddel (4.15-6s abra).

Amennyiben a detektalas érvényes savot észlelt, meg lehet hatarozni azt, hogy milyen
szogben kell elforgatni a kormanyt a sav tartdsdhoz, és ezek alapjan pedig a ki lehet
rajznolni a haladasi iranyt is, amit David Tian blogja alapjan implementaltam [46]. A
forgatasi sz0gh6z el6sz6r meghataroztam az X tengely menti elmozdulds nagysagat.
Ehhez a jobb és a bal oldali savvonal legtavolabbi pontjainak x koordinatait atlagoltam,
majd kivontam ebbdl a kép kozéppontjanak az x koordinatajat. Ha az igy kapott
eredmény negativ, akkor balra kell majd tekerni a korméanyt, ha pedig pozitiv, akkor
jobbra. Az y tengelyi elmozdulas pedig a kép kézéppontjanak az y koordinataja. Ezek a
paraméterek 4.14-es abran lathatd kodban az xOffset, illetve az yOffset valtozok. A
kormanyzasi sz6ghtz pedig meghataroztam ennek a két valtoz6 hanyadosanak arkusz
tangesét, amelynek az eredménye radian. Majd végul atvaltottam fokba az igy kapott
eredményt.

abra 4.14: Kormanyzasi szdg kiszamitasa

A haladasi iranyt, a 4.15-0s, illetve 4.16-o0s abran is lathato piros vonal jel6li. A vonal
als6 részének a pontja tulajdonképpen a gépjarmii kozépén helyeszkedik el. A felsd
részének az y koordinataja a kép magassaganak a fele, az x koordinataja pedig az alabbi
egyenlettel lett kiszamitva:

height ] ) ]
X = centery — T/tan (steering angle in radian)

, ahol a center, a kép kdzéppontjanak az x koordinatajat jeloli.

Ez a mddszer viszont nem teljesen hibamentes. Eléfordulhatnak olyan esetek real-
timeban, amikor a kormanyzas tul nagy szégben térténne meg. Egy autdpalyan példaul
nem lehet a korméanyt tulsdgosan eltekerni nagy sebességnél, mert balesetet okozhat,
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vagy akar az is el6fordulhat, hogy a gépjarmii egyik savvonaltél a mésikig menne oda-
vissza. Tehat arra is figyelni kell, hogy egy Uj kepkockan kiszamitott kormanyzasi szdog
ne legyen tulsagosan eltér6 az el6z6t6l. Valo életben is fokozatosan tekerjik a kormanyt
egy adott szogik, nem pedig hirtelen tekerlink oda. Ennek érdekében elészor
kiszamitom az 1j, illetve az el6z0 kormanyzési szog kiilonbségét. Amennyiben a
kildnbség abszolut ertéke nagyobb 3 foknal, akkor az 0j korményzasi szdget az alabbi
maodon szdmitom Ki:

New angle = current angle + 3 * angle deviation/abs(angle deviation)

radius = 0.5 [m]

wid 3.41 [m]

Left e = 1338.69 [m]
qu curve # 2696.36 [m]
Steering_angle = 82 [degree]

Posi tion

abra 4.15: Validalt sav

&¥f_curve = 2865.33 [m]
Rrgh’ cukve = 1930.96 [m]
S'eerlng ongla = 81 [degres]

abra 4.16: Koréabbi validalt sav felhasznalasa
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Az 4.15-0s, illetve 4.16-0s abran lathato tovabbi négy alkep. Balrol jobbra haladva az
elsé a cstszo ablakos keresés vizualizacioja, a masodikon a kijeldlt bal, illetve jobb
savpontok lathatdéak, a harmadikon az ezekre illesztett polinomot lehet latni, és az
utolsén pedig a perspektiv transzformacio eredményét.

4.2. Kozlekedési tabla felismer6 modul
4.2.1. Tébladetektalas

Ez a modul két részbdl épiil fel: kozlekedési tablak detektalasbol, illetve felismerésébdl.
El6szor a detektalas mikodését szeretném ismertetni. [47]

A detektalashoz a YOLOvV3 algoritmust hasznéaltam, és ennek betanitasahoz pedig a
GTSDB adatbazist. Ez az adatbazis 900 ppm Kkiterjesztésu f3jlt tartalmaz, illetve egy txt
kiterjesztési annotacios fajlt, amelyben benne vannak a képekhez tartozd Kkijel6lt
kozlekedési tablak pontjai, illetve az, hogy melyik osztalyba tartoznak. Ezen kivil még
tartalmaz olyan képeket is, amelyeken nincs kozlekedési tabla, de ezeket kihagyom a
tanitashol. Osszesen négyféle osztaly van: tiltas, veszély, kételezd, illetve egyéb, és ezek
szerint vannak csoportositva a kiilonbozé kozlekedési tablak az 4.17-es abran lathato
maodon.

Prohibitory Danger Mandatory Other
speed limit; priority at the next go right; restriction ends: priority road;
no overtaking; intersection; zo lefi; give way;
no traffic both ways, danger, 2o straight; stop:
no trucks bend; go right or straight; go lefi or no eniry

uneven road: straight;

slippery road; keep right;

road narrows; keep left:

road crossing; roundabout

construction;

traffic signal;

STIOW)
animals

abra 4.17: KRESZ tablak csoportositasa [47]

A modellhez a YOLOV3 tiny modellt [48] hasznalnam, mivel ennek a modellnek a
tanitasahoz elegend6 2 GB VRAM. A YOLOv3-tiny modell 13 konvolUcios rétegbdl, 6
maxpool rétegbdl, illetve 2 yolo rétegbdl all. A felépitése az 4.18-as abran lathato.
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Conv-10 Yolo-1

Seale-1
Prediction

. Seale-2

abra 4.18: YOLOV3 tiny modell [48]

Ez a modell egy konfigurécids fajlban van, amit majd a tanitashoz kell felhasznalni.
Ahogy az 4.18-as abrén is lathatd a modell 416x416 pixel méretli képeket var. A
modellen kiviil viszont vannak kiilonb6z6 paraméterek is, amelyek a darknet [49]
keretrendszeren beluli tanitashoz sziikségesek:

Angle — tanitas soran ezzel az értékkel forgatja a képeket véletlenszeriien, én ezt
O-ra allitottam.

Saturation — ezzel az értékkel valtoztatja véletlenszeriien a képek szaturaciojat
tanitas kozben, 1.5-re allitottam ezt.

Exposure — képek vildgossagat valtoztatja véletlenszeriien tanitas soran, szintén
1.5-re allitottam ezt.

Hue — ez pedig a szinarnyalatokat valtoztatja véletlenszerien a tanitds soran,
amit 0.1-re allitottam.

Batch: 64

Subdivisions: 16, ami azt jelenti, hogy ennyi darab mini batch van 1 sima batch-
en belul.

Learning rate: 0.001

Learning rate decay: 0.0005, ennyivel fog valtozni a learning rate az iteraciok
soran

Iteracidk szdma: 8000

Steps: 6400,7200: Az iteraciok szdméanak a 80, illetve 90 szazaléka

Tovéabba a yolo rétegeknél a classes paramétert 4-re allitottam, mivel 4 osztalyba
vannak besorolva a kozlekedési tablak. A két yolo réteg el6tti konvollcids réteg filter
paraméterét is meg kell valtoztatni annak érdekében, hogy megfelelden csatlakozzanak.
Ez az érték az alabbi egyenlet alapjan kerdilt kiszamitasra:

42



o filters = (classes + coordinates + 1) * masks

, ahol az osztalyok, illetve a koordinatak szama 4, a maszkok szdma pedig 3. Maszkok
szamat a yolo rétegek elején lehet latni, igy a filters paraméterre 27 jon ki.

Ezen paramétereket ValentynN. Sichkar [50] Udemy kurzusa alapjan hataroztam meg.A
tanitas soran el6allt grafikont az 4.19-es dbra mutatja.

C:0.0%
Loss

18.(?
16.¢
14.0
12.0
10.0

8.0

SIRSPCY PO BN SR I

. e

6.0 |

4.0/

3
7
3
>
t
i

2.0

800 1600 2400 3200 4000 4800 5600 6400 7200 80

abra 4.19: Tanitas eredménye

Tanitas soran mindegy ezredik iteracional elmentddnek a sulyok, tehat 6sszesen 8 darab
sulyfajl lesz. Természetesen nem feltétlen az utolso sulyfajl lesz a legjobb pontossagu.
Ahhoz, hogy megtaléljuk a legjobb pontossagu suly fajlt a 8 kozul, meg kell nézniink az
Ggynevezett mean average precisiont (mAP) [47] mindegyik fajlhoz. Ennek kiszdmitasa
ugy torténik, hogy el6szor kiszamoljuk az average precisiont mindegyik osztalyhoz,
majd ezeknek az atlaga fogja meghatarozni az mAP-t. Ezt a gyakorlatban darknet.exe
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detector map parancssal lehet megvalositani. Az igy létrejott eredményeket a 4.2-es
tablazat mutatja.

Sulyfajl Mean average precision
Yolov3_ts_train_1000 2.23%
Yolov3_ts_train_2000 58.06%
Yolov3_ts_train_3000 59.86%
Yolov3_ts_train_4000 81.68%
Yolov3_ts_train_5000 77.85%
Yolov3_ts_train_6000 79.61%

Yolov3 ts_train_7000 82.56%
Yolov3_ts_train_8000 81.16%

tablazat 4.2: Mean average precision a detektalo tanitasa utan

A tablazat alapjan az utolso el6tti sulyfajl bizonyult a legjobbnak.

4.2.2. Téblafelismerés

A tablafelismer6é modellnek a bemenete a detektadld modell kimenete lesz. A
felismeréshez is konvoltacios neuralis halézatot hasznalok, melybdl 3 fajtat probaltam
ki, felépitésuk a 4.4-es tdblazatban lathatdak. Mindharom neurélis konvoldcids halot
Valentyn N. Sichkar [51] publikacioja, illetve Udemy-s kurzusa [52] alapjan hataroztam
meg, illetve mindharom CNN modellt kétféle adatbazissal tanitottam be, melyek
felépitése az 4.3-as tablazatban lathatbak. Ezen folyamatokat szeretném a
kovetkezokben ismertetni.

Adatbazis Tanité mintak szama Validéacids képek Teszt képek
1. Original dataset 36288 12441 3111
2.Equalized dataset 90601 31063 7766

tablazat 4.3: Adatbazisok
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1. Modell - RGB | Input->{8C5-P2} -> {16C5-P2} -> {32C5-P2} -> {64C5-P2} -
képekre > 128 ->43

2.Modell - Szirke | Input -> {128C5-P2-D30} -> {256C5-P2-D30} -> {512C5-P2-
képekre D30} -> {1024C5-P2-D30} -> 2048-D30 -> 43

3.Modell -  Szirke | Input -> {128C24-P2-D30} -> 256-D30 ->43

képekre

tablazat 4.4: CNN modellek

Ahogy a tablazatban is lathato, az els6é modell RGB képekre lesz betanitva, a masik
kett6 pedig szlrkearnyalatos képekre. A 2. és a 3. modellben lathatd dropout réteg is,
amely a tlltanitast tudja enyhiteni.

A GTSRB adathazis 36288 darab képbdl all, amit tanitasra fogok felhasznalni, illetve
43 darab osztalybdl, viszont az osztalyok kodzotti eloszlas nem egyenletes, mint ahogy
az 4.20-as abran is lathato. A validacios adathalmaz pedig 31063 darab képbdl all.

Histogram of original dataset

2000 A

1750 A

1500 A

=
L
(=]

1000 +

Class frequency

]
=)

500 4

250 4

012345678 01011121314 15161718 19 2021222324 35 26 27 2820 30 31 32 33 34 3536 37 38 30 4041 42
abra 4.20: GTSRB tanit6 adatbazis hisztogram

Az adatbazisban mindegyik osztalyhoz tartozik egy excel fajl, amiben benne van
mindegyik kép neve az adott osztalyban, illetve 4 darab koordinata is, ami a ROI- jel6li,
tehat azt a teriiletet, amin bellil megtaléljuk az adott tablat. Késébbiekben ezeket ki kell
nyerni mindegyik képbdl, hogy csak a relevans adatok maradjanak meg. Mivel
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mindegyik kép mas méretli, igy a ROI kinyerése utan is kiilonb6z6 méretii képeket
kapunk, viszont mindegyik modell 48x48-as méretli képeket var bemenetnek, igy
muszaj minden képet atméretezni. Ezeket a lépéseket az 4.21-es abran lathaté maddon
oldottam meg.

imgly_left:y_right, x_left:x_right]

resize(roi_img
abra 4.21: ROI kinyerése, és képek atméretezése

Miutén az 0sszes képet feldolgoztam az aldbbi mddon, utana kiilonb6zd eléfeldolgozasi
Iépéseket hajtottam végre a szirke, illetve RGB képeken, melyek 3-3 fajta tanito
aladatbazisba keriiltek bele. El6szor normalizaltam a képeket igy, hogy mindegyik
pixelt elosztottam 255-tel, majd meghataroztam az atlagos pixel intenzitast, majd ezt az
intenzitast kivontam mindegyik pixelbdl. Ezt kdovetéen pedig meghatiroztam ezekbdl a
pixelekbdl a szorést, mellyel aztdn elosztottam mindegyik pixelt.

A masodik adatbazisnal haromféle moédon generaltam képeket: forgatassal, fényerd
valtoztatassal, illetve perspektiv transzforméacidval. Az utébbinal pedig kétféle cél és
forras matrixt hatdroztam meg, egyik az x, a masodik az y tengely Kkorili
transzformaciot végzi. Mindharom traszforméacionak az eredménye a 4.22-es abran
lathatd.

Forgatasnal meg kellett hatarozni a képnek a kozéppontjat, illetve egy forgatasi szdget,
amely véletlenszeriien -5 és 15 kozott van. Ebb6l a két értékbdl pedig egy beépitett
opencv fligvénnyel meg lehetett hatarozni a transzformaciés matrixot, amellyel tortént
maga a forgatas.

A fényerd valtoztatasnal a bemeneti képet el6szor HSV szintérbe konvertaltam 4at, mivel
itt elég csak a V-csatorna értékét valtoztatni, ahhoz hogy a fényer6 is valtozzon. Ennél a
modszernél véletlenszeriien sotétitem, illetve vilagositom a képet. Sotétitésnél 2 és 6
kozott valtoztatom a V-csatorna értékét, vilagositasnal pedig 50 és 75 kozott.
Amennyiben az igy kapott V-csatorna értéke kisebb nullanal, illetve nagyobb 255-nél,
akkor ezeket az értékeket kicserélem ezekkel a hatarértékekre.

A perspektiv transzformacional mindkét forras matrix megegyezik, amely pedig a
képnek a négy sarkat jeldli. Az x tengely korlli cél transzforméacids matrixnal pedig a
bal felso, illetve a jobb felsé sarkok koordinatait helyeztem beljebb, az y tengely kordli
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cél transzforméacids matrixnal pedig a jobb felsé, illetve a jobb alsé sarkokat helyeztem
beljebb.

y tengely koriili x tengely koriili Kép forgatisa
perspektiv perspektiv
transzformacié transzformdcio

abra 4.22: Kép augmentéacids technikak

Képek generélasanal mindegyik osztalyhoz ki kellett szamitani, hogy hany darab kép
generalasa szlikséges. Ezt Ugy oldottam meg, hogy az aktualis osztalyhoz tartozé tanito
mintdk szamat kivontam a legtobb tanitd mintdval rendelkezd osztily tanité minta
szamabdl, és ehhez pedig hozzdadtam 10-et, igy pedig mindegyik osztalyhoz 3010
darab kep tartozik. Ezt kovetéen pedig mindegyik ciklusban kivalasztottam egy képet
véletlenszerien, amelynek a fényerejét megvaltoztattam, majd pedig a korébban
felsorolt modszerek egyikével transzformaltam a képet. Ez a modszer pedig az 4.23-as,
illetve a 4.24-es abran lathato.

abra 4.23: Véletlenszeriien kivilasztott kép fényerd valtoztatasa
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(random_image)

abra 4.24: Véletlenszerii transzformaldsi mod kivalasztdsa

Mindkét tanitd adatbazison beliil tovabbi 6 aladatbazist hoztam létre, 3-3 aladatbazis
van az RGB, illetve szirkedrnyalatos képekre is, ezek:

1. Norm_dataset ts.hdf5
2. Norm_mean_dataset_ts.hdf5
3. Norm_mean_std_dataset_ts.hdf5

Az els6 aladatbazisnal a pixelek 255-tel vannak elosztva (4.25-es &bra), a mésodiknal
emellett minden pixelb6l kivontam az atlagos pixelintenzitast (4.26-as abra), és a
harmadiknal pedig kiszadmoltam a szdréast a mésodik adatbazisbol, majd minden pixelt
elosztottam ezzel a szdrassal (4.27-es abra).

abra 4.25: Pixel skalazasa

48



abra 4.27: Szbras kiszamolasa
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4.2.3. Tanitasi eredmények

A kovetkezOkben a tanitdsi eredményeket szeretném ismertetni. El0szor az eredeti
adatbazissal torténd tanitds eredményeit fogom bemutatni mindharom CNN modellre,
melyek az 4.5-6s, 4.6-0s, illetve 4.7-es tablazatban lathatoak.

1. Modell: RGB képekre

Aladatbézis Losses Accuracy Test
Accuracy
Norm_dataset 0.9947 0.9952
1.2
1.04
0.8
A 064 — loss
S validation_loss
0.2
0.0
o 10 20 30 40 50
Epoch
Norm_mean_dataset 0.9934 0.9926
1.24
1.0
0.8 4
a — loss
= 0.6 validation_loss
0.44
0.2
\
0.0 4
0 10 20 30 40 50
Epoch
Norm_mean_std_dataset 0.9954 0.9949
1.0
0.8
a 06 — loss
= s validation_loss
02
0.0 k’k
0 10 20 30 40 50
Epoch

tablazat 4.5: Az 1. Modell tanitasi eredmenyei az eredeti adatbazissal
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2. Modell: Szirke képekre

Aladatbazis

Losses

Accuracy

Test

Accuracy

Norm_dataset

— loss
validation_loss

0.9985

0.9987

Norm_mean_dataset

1.6

1.21
1.04
W 0.8+
0.64
0.4+

0.24

0.0

— loss
validation_loss

o

Epoch

0.999

0.9984

Norm_mean_std_dataset

1.4
1.2
1.0
A o0s
0.6
0.4

0.2

0.0

—— loss
validation_loss

oA

Zb 3‘0 4‘0 5‘0
Epoch

0.9965

0.9961

tablazat 4.6. A 2. Modell tanitasi eredményei az eredeti adatbazissal
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3. Modell: Sziirke képekre

Aladatbazis Losses Accuracy Test

Accuracy

Norm_dataset 0.9908 0.9926

v — loss
3 0.6 —— validation_loss

Epoch

Norm_mean_dataset 0.9905 0.9916

— loss
validation_loss

N > ‘K_—‘—___——_——‘

o 10 20 30 40 50

Norm_mean_std_dataset 0.982 0.9855

—— loss
—— walidation_loss

Epoch

tablazat 4.7: A 3. Modell tanitasi eredményei az eredeti adatbazissal
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A masodik, kiegyenlitett adatbazissal torténd tanitasok eredményei pedig a 4.8-as, 4.9-
es, 4.10-es tablazatban lathatoak.

1. Modell : RGB képekre

Aladatbézis Losses Accuracy Test
Accuracy
Norm_dataset 0.9973 0.9978
m — loss
go4 validation loss
" 10 20 30 40 50
Epoch
Norm_mean_dataset 0.9953 0.9961
a U:t\ — loss
§ validation_loss
0.3
0.2
o:u K*
0 lb 2‘0 3‘0 4‘0 5:0
Epoch
Norm_mean_std_dataset 0.9977 0.9986
0.7
0 %41 —— loss
§ 0.34 validation_loss
0.2
0.01
10 20Ep0Ch 30 40 50

tablazat 4.8: Az 1. Modell tanitasi eredményei a kiegyenlitett adatbazissal
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2. Modell: szlirke képekre

Aladatbazis Losses Accuracy Test

Accuracy

—— loss
—— validation_loss

Norm_mean_dataset 0.023 0.02189

+3.761

— loss
—— validation_loss

0 10 ZOEDOCh 30 40 50
Norm_mean_std_dataset 0.9941 0.9948
a o — loss
§ 06 —— validation_loss
0.4
0 10 ZUEPOCh 30 40 50

tablazat 4.9: A 2. Modell tanitési eredményei a kiegyenlitett adatbazissal
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3. Modell: sziirke képekre

Loss

16

14

12

1.0

08

0.6

0.4

0.2

— loss
validation_loss

Epoch

Aladatbazis Losses Accuracy Test
Accuracy
Norm_dataset 0.9855 0.9893
in ° — loss
] s validation_loss
0.2 A
0.0 e —
10 IOEpOCh 30 40 50
Norm_mean_dataset 0.9832 0.9826
g - — laoss
Soaq validation_loss
lb 2bE pOCh 3‘0 4‘0 5‘0
Norm_mean_std_dataset 0.9786 0.9818

tablazat 4.10: A 3. Modell tanitasi eredményei a kiegyenlitett adatbazissal

Ahogy a tanitasi képekbdl is latszik, mindegyik tanitasnal 50 az epochok szama. Sok
modellnél eldjon a tltanitas is, amely azt jelenti, hogy a tanit6 adatokra jol miikodik a
modell, de az altalanosité képessége nem jo, tehat még nem latott adatokra nem
miikddik olyan jol. A végsé modell kivalasztdsanal a taltanitds mértékét, illetve a test
accuracy-t vettem figyelembe. Ezek alapjan a legjobbnak bizonyult modell a masodik,
augmentalt adatbazissal, ezen belul a normalizalt szirke képekre betanitott 2. modell,

ahogy a 4.9-es tablazatban is lathato.
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4.2.4. Tabladetektélas, és tablafelismerés egyittes hasznalata

Legels6 1épésben a bemeneti képen meg kellett hatarozni a ROI-t, hogy csak azokat a
teriileteket nézziik, ahol eléfordulhatnak kozlekedési tablak. Ez a terlilet a 4.28-as abran
lathato.

abra 4.28: KRESZ tabla detektalas ROI

Ezt kovetden a detektalasi, majd a felismerési lépéseket Valentyn N. Sichkar [53]
implementécidja segitségével oldottam meg.

Ha megvan a ROI, akkor az igy kapott kepet olyan formava kell alakitani, amit a
YOLOv3 modell elvar: RGB, 416x416-0s normalizalt képet. Majd az igy kapott képet
at lehet adni a modellnek. Ezeket a 4.29-es abran lathaté médon hataroztam meg.

cv2.dnn.bl

abra 4.29: Eldfeldolgozas, majd modellnek atadds

Az output_from_network valtozoban benne lesznek a kimeneti rétegek. Mindegyik
rétegen belil megtalalhatoak a detektélt objektumok. Ezeken végig kell iteralni és ki
kell nyerni a hatarold négyzetet, a detektalasi valdszinliséget, illetve a beazonositott
osztalyt, és ezeket kiilon témbbe rakni. Csak azokat az objektumokat vettem figyelembe
ennél a Iépésnél, amelyeknek a detektalasi valoszinlisége meghaladta a 0.6-et. Mivel sok
olyan hatarolé6 négyzet lehet, ami Kkeresztezi egymast, vagy ugyanazokat az
objektumokat jeldlik ki, csak mas méretben, igy meg kell hatarozni a legrelevansabbat
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ezek kozil. Ezt nevezik Non-maxima suppression-nek, amit az alabbi médon lehet
megoldani:

results = cv2.dnn.NMSBoxes(bounding_boxes, confidences .Jprobability_minimum

.threshold)

A self.threshold valtozo értéket 0.2-re allitottam, ahogy a [53] -es implementacioban
van. Ez az erték a non-maximum suppressionnél hasznélt kuszdbérték. A bounding-
boxes tomb jeloli a hatarolé négyzeteket, a confidences tomb a detektalasi
valoszintiségeket, illetve a self.probability_ minimum meg a minimum detektal&si
valosziniiséget, ami 0.6.

Ezt kdvetden megkapjuk az 6sszes detektalt objektum hatarold négyzetét, amely alapjan
ki lehet vagni a képeket, és atadni a KRESZ tabla felismeré modellnek. Az igy kapott
eredmény a 4.30-as abran lathato.

abra 4.30: Tablafelismerés eredmény

A séavdetektalé modul, illetve a kdzlekedési tabla felismeré modul egylittes hasznalatat a
4.31-es abran lehet latni, az igy kapott eredményt pedig a 4.32-es abran lehet latni.
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radius = 0,99 [m]

width = 3.09 Tm]

Leff_clirve = 1494.73 [m]
Right_curve ='1503.08 [m]
Steering_angle = 81 [degree]

1

Position
— R

abra 4.32: Savdetektalas, KRESZ tabla felismerés eredménye
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5. EREDMENYEK KIERTEKELESE
Ebben a fejezetben szeretném 6sszegezni, hogy milyen eredményeket sikertlt elerni.
5.1. Savdetektalas

Ebbben a modulban sikeriilt kiilonbozé képfeldolgozasi l1épésekkel detektalni egy adott
savot, megallapitani a sav kiilonbozé paramétereit: szélesség, gorbilet, sugar. Tovabba
sikerdlt megallapitani azt is, hogy milyen szdgben kell eltekerni a kormany a sav tartasa
érdekében.

A szakdolgozatomban bemutatott sdvdetektald leginkdbb autdpalyakra alkalmas, ahol
az utnak a gorbiilete nem tul nagy, illetve az utnak a mindsége is elfogadhatd. Tovabba
az is szamit, hogy milyen kornyezeti viszonyok kozott zajlik a detektalas. A teszt video
j6 lathatdsagi kortilmények kozott lett rogzitve az MO0-&s autduton, ahol az Gtnak a
goOrbulete sem tul nagy, illetve a savvonalak jol lathatéak. Ebbdl a videdbol 900 darab
képet vizsgaltam. A teszt eredményei az 5.1-es tablazatban lathatéak. Fontos kiemelni,
hogy a kombinalt mddszernél lathatd eredmények nem a felette 1évd History, és Kalman
sziird6 modszerek Osszegzése, mivel a Kalman sziiré altal tobbszor keriilnek validalt
savok a History-ba, igy olyan detektalasok is validak lesznek, melyek kilon a History-
val, vagy kiilon a Kalman sziirével nem lennének, illetve az is eléfordulhat, hogy a
kombinélt mddszer invalid detektalast hajt végre, de lehet hogy a Kalman, vagy a
History modszer kilon validnak tekintette azt. Tehat ugy is lehet fogalmazni, hogy a
History, illetve a Kalman sziiré eredményei nem a Kombinalt modszer eredményeinek a
részhalmaza.

Moddszer Valid detektélasok | Invalid detektalasok | Pontossag
szama szama

Kalman sz{ir6 258 642 28.67%

History 492 408 54.67%

Kombinalt 766 134 85.11%

tablazat 5.1: Autdpalyan elért teszteredmények

A tesztelés eredményeibdl lathatd, hogy a Kalman sziird, illetve a History adatok
felhasznalasa jelentdsen noveli a detektalas pontossagat. Tesztelési eredményekbdl az is
megfigyelhetd, hogy a kombindlt modszernél a Kalman szlird javitja a History
maodszert. Ennél a példanal azt lehet észrevenni, hogy +274 darab detektalas lett valid a
History modszerhez képest, a Kalman sziir6vel kombinalva. Ezek kozil pedig 16 darab
képen nem detektalt sem a History, sem a Kalman sziir6 valid savot, de a kombinalt
modszer igen.
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Vérosi uton a detektalds pontossaga alacsonyabb, mivel tobb tényez6 befolyasolhatja a
savok lathatosagat. Gyakrabban fordulhatnak el6 példaul fak, épiletek, melyeknek az
arnyéka eltakarhatja oly mértékben a savvonalak egyes részeit, hogy kuszobolésnél nem
lesznek kivalasztva. Tovabba az tnak a gorbiilete is jelentds mértékben valtozhat, ami
szintjén rontja a detektalas mindségét. Az ehhez késziilt teszt videdbol, ami a 31-es
fouton késziilt Maglod és Budapest kozott, 1374 darab képet vizsgaltam. A tesztelés
eredményei az 5.2-es tablazatban lathatéak.

Modszer Valid detektélasok | Invalid detektaldsok | Pontossag
szama szama
Kombinalt 933 441 67.9%

tablazat 5.2: Varosi Uton elért teszteredmeny

A Két teszt soran elért atlagos pontossag igy 76.51%. A két tesztvideon lathat6 Gtvonal
kozott szamos kulonbseg van. A 3l-es féuton a savvonalak felfestése nem tal jo
mindségl, illetve sok fa is van, amelyek arnyékoljak azt. Tovabba van egy
keresztez6dés is Pécel felé, ahol a sdvvonalak adott tavolsagig megszakadnak, illetve
két élesebb kanyar Maglod elején. Ezek a tényezdk mind rontjék a detektalds mindségét.
Ezzel szemben az M0-as autopalyan a savvonalak felfestései sokkal jobb mindségliek,
szélesebbek a sdvok, és kevesebb olyan tényezd van, ami ronthatnd a savvonalak
lathatdsagat.

A [2]-ben bemutatott mddszernél neurdlis hal6zat végzi a detektalast, és a pontossag
96.4%, szbéval joval magasabb az altalam bemutattot moddszernél. Tovabbad az is
megfigyelhetd, hogy mivel neuralis haldzatot hasznaltak, és a tanitd mintat ugy
cimkézték fel, hogy az eltakart sdvvonalakat is bejelolték, igy rosszabb kornyezeti,
illetve utviszonyok kozott is képes rendesen detektalni a savokat. A masik lényeges
kilénbség az, hogy az altalam bemutatott modszer mindig csak az aktualis savot képes
detektalni, addig a publikacidban lathatd megoldas az 6sszes savot képes detektalni egy
aton.

A [3]-ban lathaté megoldasndl modell illetve tulajdonsagon alapulé szamitasok
segitségével detektaljak a savokat. Igy egy sokkal robosztusabb rendszert hoztak létre,
amely nem annyira érzékeny a zajokra, illetve a rossz lathatésagi viszonyokra. Ez a
megoldas 92.3% pontossagu, mely szintén joval magassabb az altalam bemutatottnal.

Mindkeét publikacioban bemutatott megoldas pontossaga novelhetd lenne history adatok
segitségével. Amennyiben a detektalas nem volt pontos, akkor mar a korabban jol
detektalt sav paramétereit fel lehetne hasznalni az aktualis sav kirajzolasahoz, de csak
abban az esetben ha history adatok frissek. A 5.3-as tablazatban lathatdak 6sszesitve a
kiilonb6z6 megoldasok pontossagai.
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Megoldas Pontossag

21 96.4%
3] 92.3%
Sajat 76.51%

tablazat 5.3: Savdetektald megoldasok pontossagai

5.2. Téblafelismerés

Ebben a modulban sikerilt kiilonboz6 kozlekedési tablakat detektalni egy képen
YOLOvV3 algoritmust hasznadlva, ami a Darkenettel lett betanitva GTSDB adatbazis
alapjan. Az igy kapott detektalt tablakat pedig tovabbitottam a tabla felismer6 CNN
felé, ami igy klasszifikalni tudta a bejové tablakat. A tablafelismerénél 3 fajta CNN
modellt prébaltunk ki, melyek két fajta adatbazissal lettek betanitva: az eredeti GTSRB
adatbazissal, illetve a kiegyenlitett GTSRB adatbazissal. A tanitds eredményei alapjan
megallapitottam, hogy melyik modell, illetve melyik adatbazis bizonyolt a legjobbnak.
A tesztelés soran 108 darab képet vizsgaltam, melyeken 6sszesen 5 fajta tabla talalhato.
A 5.4-es tablazat mutatja a teszt soran elért eredményeket.

Teszt Kiilonbozoé | Detektalasok | Helyes Helyes Helytelen
képek tablak szama detektalasok | felismerések | felismerések
szdma szdma szdma szdma szdma

108 4 146 105 98 7

tablazat 5.4: Tabladetektalas, és tablafelismerés kiértékelése

A fentebb lathatd 5.4-es tablazat alapjan megallapithatd, hogy a detektalas pontossaga
71.92%, a felismerés pontossaga pedig 93.33%. A detektalas pontossagara jelentGsen
hatassal vannak a kiilonbozd kornyezeti valtozok. Rossz latasi viszonyok esetén a
kozelebb 1évo tablak detektalasa is problémas lehet.

A [4]-ben lathato megoldasban a detektald6 modulban meghataroztdk mindegyik
osztalyhoz tartozé pontossagot: 99.27% a Tilto tablakra, 96.74% a Kotelez6 tablakra,
illetve 97.13% Veszélyt jelz6 tablakra. Az atlagos pontossag ebbdl addoddan pedig
97.72% lett, ami joval magasabb az altalam bemutatott megoldasnal. A felismeré modul
pedig 97.75% pontossagu, ami nem tér el tulsdgosan az altalam bemutatott megoldéastol.
Tovéabba a szin alaptl szegmentacionak koszonhetden sokkal robosztusabb a rendszer a
kornyezeti valtozasokkal szemben is detektalas soran.
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A [8]-ban lathaté modszernél a detektalas pontossaga 90.13%, ami Kicsivel rosszabb a
[4]-ben bemutatott mddszernél, a felismerés pontossaga pedig 97.43%. JOl lathato, hogy
a [4]-ben elért pontossag nagyobb, mivel a szin alapt szegmentaciot kovetden a sziild
osztalyba vald bekategoriz&las soran is neurdlis haldzatot, pontosabban SVM-et
hasznéltak, mig [8]-ban csak invaridns geometriai momemntumon alapulé modszert.
Tovabba az is megfigyelhetd, hogy a klasszifikdcid pontossaga is nagyobb, mivel
minden sziildosztalyon belill egy kiilon CNN modell végezte a klasszifikaciot. Az 5.5-
0s tablazatban lathatd 6sszefoglalva a kiillonb6z6 megoldasok pontossagai.

Megoldés Detektélas Felismerés
4] 97.72% 97.75%
8] 90.13% 97.43%
Sajat 71.92% 93.33%

tablazat 5.5: Detektalo, és felismerd megoldasok pontossaga
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6. TOVABBFEJLESZTESI LEHETOSEGEK

A sav detektaldé modulban felmerilhet tovabbfejlesztési lehetéségként az, hogy nem
csak az aktualis, kozépsO savot detektaljok, hanem a szomszédos savokat is, ahogy
Junhwa Hur, Seung-Nam Kang, illetve Seung-Woo Seo publikacitjaban is lathatd [54].
Ez lehetévé tenné az autonOm savvaltast is, amirdl korabban is irtam a 3.3.1-€S
fejezetben.

Ahogy korébban is irtam, kétféle sdvvaltas van: a tetszés szerinti savvaltas, illetve a
kotelez6 savvaltas. Mindkét esetben 3 féle dontés sziilethet: vagy megall a jarmd,
amennyiben a savvaltds nem végezhetd el biztonsagosan, vagy koveti az eldtte 1évo
jarmit, amig a feltételek nem adottak a savvaltashoz, vagy pedig ha minden adott, akkor
savot valt a jarmi.

A savvaltas megvaldsitasahoz egy path planning algoritmusra is sziikség van, mely egy
biztonsagos utat hataroz meg az aktualis és a szomszédos sav kozott.

A masik tovabbfejlesztési lehetdseg a kozlekedésben résztvevo tobbi jarmi detektalasa,
ahogy Margrit Betke, Esin Haritaoglu, illetve Larry S. Davis publikécidjaban is lathatd
[55]. Ez egy elengedhetetlen funkcié a biztonsdgos kozlekedéshez, és az autondém
savvaltashoz is, hiszen csak abban az esetben lehet végrehajtani a savvaltast, ha
semmilyen jarmii nem akadalyozza azt.

Tovabba a sav detektalasnak a pontossagat is lehetne ndvelni neuralis hal6zattal, ahogy
a [2]-es publikaciéban is szerepel, igy minden kdrnyezeben képes lenne savokat
detektalni, nem csak autdpalyan.

A kozlekedési tablak detektalasi pontossagat is lehetne ndvelni szin alapu
szegmentacioval, ahogy a [4]-es publikacioban is lathat6, illetve a felismerés
pontossagat is gy, hogy mindegyik sziilé osztalyhoz kiilon CNN modellt tanitunk be. A
sziild osztalyba valo kategorizalasért pedig kiilon neuralis haldzat felelne.

Ezenkivil a kozlekedési lampékat is lehetne detektalni, ahogy a [56]-es publikécidban is
lathat6. Ebben a megoldasban a bejovo képet eldszor RGB-bol normalizalt RGB-be
konvertaljak, hogy robosztusabb legyen a kiilonb6zé koérnyezeti valtozasokra. Ezt
kovetden ki kell nyerni a megfeleld ROI-kat. Ehhez haromfé€le sziir6t hasznaltak az
RGB értékekre, ahogy a 6.1-es abran is lathato.

(R > 200 and G < 150 and B < 150)
or (R > 200 and G > 150 and B < 150)
or (R < 150 and G' > 240 and B > 220)

abra 6.1: RGB sziirdk
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Ezutan Sobel éldetektaldt hasznalva kijel6lik az igy kapott teruleteket. Ha ez megvan,
akkor Hough transzformacié segitségével kijelolik a kor alaki részeket, ¢és
meghatarozzak a koron beliil 1év6 szint, ezzel a kozlekedési lampa szinét.

Osszesitve, ezen fejlesztések altal a jarmii képes lenne savdetektildsra, savvaltasa,
kozlekedési tablak, ¢és lampak felismerésére, illetve més jarmivek detektalasara is,
melyek jelentésen novelik a jarml autonomitasat is és elengedhetetlenek a biztonsagos
kozlekedéshez. Természetesen ehhez nem csak kamera altal befogadott informéaciokat
kell feldolgozni, hanem kiilonb6z6 szenzorok altal bejovo adatokat is. Ilyen példaul a
lidar szenszor, melyrél a 3.3.2-¢s fejezetben irok bévebben.

64



7. FELHASZNALOI LEIRAS

Ebben a fejezetben szeretném leirni a projekt futtatdsdhoz szikséges lépéseket. A
projekthez PyCharm fejleszt6i kornyezet sziikséges, illetve Anoconda Navigator. A
szlikséges kornyezetet az Anaconda Navigator segitségével lehet betolteni. A
kornyezetet leird fajlt a mellékletben csatoltom GPU_ENV.yml néven. A kdrnyezetben
szerepel a tensorflow gpu konyvtar is, melyhez szilkséges kovetelmények a tensorflow
hivatalos oldalén talalhatéak [57]. Amennyiben minden sziikséges eszkoz telepitve van
és a kornyezet is mikodik, akkor lehet futtatni a  projektetet
(Lane_detection_projektmunka) a main.py elinditasaval. A tabladetektald, illetve
tablafelismer6 modulhoz sziikséges CNN modell, illetve sziikséges suly és
konfiguracios fajlok a projektkonyvtar ’ts’ elnevezési almappajaban talalhatéak.

A tablafelismer6 tanitdsa Jupyter Lab segitségével tortént, melyet szintén a GPU_ENV
koérnyezet szilkséges. A TSR_projektmunka projektet abba a mappaba kell helyezni,
ahonnan Kkivélasztjuk a GPU_ENV kornyezetet az Anaconda Navigator-ben. A
tablafelismeré projekthez sziikséges letdlteni a GTSRB adatbazist [58], amit a
projektkonyvtarba kell elhelyezni °GTSRB’ clnevezésii mappaban. Ennek a
konyvtarnak tartalmaznia kell a GTSRB_Final _Test _Images.zip, illetve a
GTSRB_Final_Training_Images.zip allomanyban 1évé fajlokat. Elegendé a két
tomoritett allomanyt csak kicsomagolni. Ezt kovetéen a GTSRB_Final_Test GT.zip
allomany tartalmdt a GTSDB/Final_Test/Images mappaba kell elhelyezni. A
projektmappanak tovabba tartalmaznia kell egy ’#s’ nevezetii almappat, melyben két
tovabbi mappa van: ’aug’, illetve ’orig’. Ide fognak keriilni az el6feldolgozas, illetve a
tanitas eredményei. A GTSRB adatbazis eléfeldolgozasahoz a
preprocess_tsr_dataset.py fajlt kell elinditani. A tanitds elkezdéséhez a
Build_Train_TSR.ipynb fajlt kell elinditani. A kod elején van harom valtozo, amelyet a
tanitas el6tt be kell allitani. Ezek a valtozok a folder, database, és subdatabase. A
folder azt mondja meg, hogy éppen melyik adatbazis almappéajabdl kell dolgozni, a
database pedig, hogy az augmentalt, vagy az eredeti adatbdzis van hasznalva, a
subdatabase pedig azt mondja meg, hogy melyik aladatbazissal torténjen a tanitas.
Mindharom érték lehetséges értékei a valtoz6 nevek utan vannak irva. Tovabba van egy
beist_weights_filepath mindharom tanitas el6tt. Ez a fajl az elmentett sulyfajl nevét adja
meg.

A tabladetektald modell betanitdsdhoz sziikséges a Darknet keretrendszer, illetve a
YOLOV3 rendszer is. Mindkettd telepitésérdl a Darknet hivatalos weboldalan lehet
bévebb informaciot talalni [49]. Darknet tanitdsahoz szlikséges két konfiguracids fajl,
egy tanitashoz, egy pedig a teszteléshez. Az alapja a YOLOv3-tiny modell, mely
konfiguralasarél korabban irtam. A tanitdshoz szlkséges konfiguracids fajlokat a
mellékletben csatoltam yolov3_ts_test.cfg, illetve yolov3_ts_train.cfg néven.

A GTSDB tanité adatbazishoz [58] a FulllJCNN2013.zip allomanyt kell letolteni és
behelyezni a TSD_projektmunka projektbe. A projektkdnvytaron belil van egy
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GTSDB clnevezésii almappa, ide kell bemasolni a FulllJCNN2013.zip allomanyon
belil 1évé FulllJCNN2013 mappa tartalmat. Ezt kovetéen le kell futtatni a
prepare_tsd dataset.py fajlt az adatbazis el6feldolgozasahoz. Ebben a fajlban talalhatd
egy valtozd (full_path), ami a projekt teljes elérési Utvonalat jelenti. Ezt mindenképpen
meg kell valtoztatni a felhaszndldé egyéni Gtvonaldra. Ennek eredményeképpen
Iétrejonnek a tanitdshoz szlikséges fajlok. Ezek test.txt, train.txt, classes.names, illetve
ts_data.data. Ezek kozil a classes.names, illetve a ts_data.data fajlt at kell &tméasolni a
darknet-master/build/darknet/x64/cfg mappaba. Illetve ide kell a yolov3 ts_test.cfg-t
és a yolov3 ts train.cfg-t is bemasolni. Miutdn ezek megvannak darknet-
master/build/darknet/x64 mappaban létre kell hozni egy ’weights’ mappat is, ide fog
bekeriilni egy eldre betanitott modell, a darknet53.conv.74 fajl. Ezt a fajlt szintén a
darknet hivatalos weboldalardl lehet elérni. Ezutan minden készen all a tanitds
megkezdéséhez, amit a  ‘’darknetexe detector train  cfg\ts_data.data
cfg\yolov3_ts_train.cfg weights\darknet53.conv.74’ paranccsal lehet elinditani.
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8. OSSZEFOGLALAS

A szakdolgozatom célja egy metodologia létrenozésa volt sdvok detektalasara, illetve
kozlekedési tablak felismerésére.

A savdetektald modulnal kiilonb6z6 képfeldogozoi algoritmusok voltak hasznélva.
El6észor meg kellett hatarozni a ROI-t a bemeneti képen, hogy csak a Iényeges terlletre
fokuszaljunk. Ezt koveten binarizalni kellett, melyhez HLS, illetve HSV kiszdbolest
alkalmaztam. Ezutan perspektiv transzformacioval olyan képet hoztam létre, melyen
konyebben lehet detektalni a sav pixeleket, amit pedig a csuszd ablakos kereséssel
oldottam meg. Ebben az algoritmusban egydimenziés Kalman sziir6 segitségével
pozicionaltam az ablakokat, hogy a zajokat a lehetd legjobban ki tudjam sziirni. A
metodoldgia végen két polindm késziilt a sav pixelek felhasznalasaval, amelyeket inverz
perspektiv transzformacioval az eredeti képre rajzoltam. A pontossag novelése
érdekében a savokat kirajzolas el6tt validalom, illetve a validalt sav paramétereit
elmentem késobbi felhasznalasra, amennyiben bizonyos feltételek teljesiilnek.

A tabladetektalashoz YOLOv3 CNN modellt hasznaltam, amit a GTSDB adatbazissal
tanitottam be a darknet segitségével. A tablafelismeréshez harom kiillonzo CNN
modellt probaltam ki, melyet két kiilonb6z6 adatbazissal tanitottam be. A tanitas
eredményei alapjan meghataroztam melyik tanité adatbazis, illetve melyik modell
bizonyult a legjobbnak.

crer

perspektiv transzformécid volt, a masodik a képeknek a forgatésa, a harmadik pedig a
képek fényességének valtoztatasa.

A metodoldgidkat sikerllt kiértékeljem, illetve 0Osszehasonlitanom mas hasonl6
megoldasokhoz, tovabba az el6zd fejezetben pedig a tovabbfejelsztési lehetdségeken
mentem Vvégig.
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9. SUMMARY

The aim of this project was to develop a method for detecting lane lines and to detecting
traffic signs as well.

For the lane detection, various image processing techniques were used. Firstly, the ROI
needed to be extracted from the image, then binarized using HLS and HSV
thresholding. After that the image transformed using perspective transformations, to get
a bird’s eye view of the road, so the lane lines appear to be parallel, which helps the
sliding window search algorithm to detect lane pixels. To filter out noisy pixels from the
image, a one-dimensional Kalman filter was implemented. Also, some validation and
fallback techniques were implemented to improve accuracy. In the end two polynomial
were created of the pixels and warped back to the original image.

For the traffic sign detection, a YOLOv3 CNN model was used, which was trained with
the GTSDB database. For the traffic sign classification 3 different models were trained
with 2 different databases. The first one was the original GTSRB database, and the
second one was the equalized database. These models were evaluated, and the best one
was selected according to test accuracy.

For the image augmentation 3 different techniques were used to generate images. The
first one was the perspective transformation, the second one was image rotation, and the
last one was brightness changing.

The methodologies were evaluated, and compared to similar solutions, and further
possible improvements were introduced.
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