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Kivonat

Az Onvezetd jarmiivek egy rendkiviil gyorsan fejlodé iparag és kutatdsi teriilet, ami a
kozlekedés jovojének felettébb igéretes alternativaja. Jelenleg is szamos kutatas és fejlesztés
folyik a teljes onvezetés elérésének érdekében. A kamerdk és mitholdas helymeghatarozas
mellett az dnvezetd autdk egyik kulcs érzékeldjéveé fejlodhet a 1ézeres letapogatas (LiDAR),
amely az auto kornyezetében 1évo személyek és targyak térbeli detektalasat teszi lehetove.

A kutatasom sordn egy integralt valds idejii pontfelhd-feldolgozo €s részleges dnvezetést
megvaldsitd algoritmus és szoftver fejlesztését tliztem ki célul. A rendszer alkalmas
jarmuvekre szerelt 1€zeres letapogatokbol szarmazo pontfelhdk feldolgozasara, ezek alapjan
egy jarmi iranyitasara, beleértve a kormanyzast, megallast és elindulast.

A rendszer els6 komponense a pontfelhd kiszolgald modul, melynek célja az autdra szerelt
lézeres letapogatd szimuldldsa. A modul nagyméretli pontfelhd allomanyok betoltését,
indexelését, majd pozicid és irany alapt térbeli lekérdezését valdsitja meg.

A masodik modul feladata az autd kornyezetében 1évo pontfelhd lekérdezése, a pontfelhdre
domborzatmodell illesztése, és a modell feletti tereptargyak voxeles detektalasa, amelyek
alapjan az autdt iranyitod parancsok kiadhatok.

A harmadik modul két részbol all: egy valds kozlekedési helyzeteket megoldo,
paraméterezhetd virtualis oktatobol és az oktat6tdl megerdsitéses tanulassal tanuld onvezetd
modulbol. Ez a paros képes felgyorsitani a tanulasi folyamatot, az 6nvezetdt tobb kozlekedési
helyzet hatékonyabb felismerésére és kezelésére teszi alkalmassa.

A szoftver negyedik komponense egy haromdimenzids megjelenitd. Ez valds idében mutatja
az autot koriilvevo pontfelhdt, felilletmodellt, és a tereptargyakat.

A fejlesztés soran 1 és tovabbfejlesztett eljarasokat hoztam létre, mint térbeli indexelés,
pontfelhd-lekérdezés, feliilet- és objektumkinyerd algoritmusok, virtualis oktatd és
megerdsitéses tanulds alapti 6nvezetd modul. Bizom benne, hogy a szoftverben megvaldsitott
innovaciokkal hozzajarulhatok az 6nvezetd jarmii és mobilitasi kutatasokhoz.

2. oldal



Development of a Real Time Point Cloud Processing and Self-driving
Software

Abstract

Self-driving vehicles represent a rapidly evolving industry and research area, offering a
highly promising alternative for the future of transportation. Currently, numerous research
and development efforts are underway to achieve full autonomy. In addition to cameras and
satellite positioning, one key sensor for autonomous cars could be Light Detection and
Ranging (LiDAR), which enables the spatial detection of individuals and objects in the
vehicle's vicinity.

The goal of my research is to develop an integrated real-time point cloud processing
algorithm and software capable of partial autonomous driving. The system is designed to
process point clouds from LiDAR sensors mounted on vehicles and use them to control a
vehicle, including steering, stopping, and starting.

The first component of the system is the point cloud provider module, which aims to simulate
the LiDAR sensors mounted on the vehicle. The module handles the loading, indexing, and
position- and direction-based spatial querying of large point cloud datasets.

The task of the second module is to query the point cloud in the vehicle's environment, fit a
terrain model to the point cloud, and detect voxels of objects above the model. This
information is used to issue commands for controlling the vehicle.

The third module consists of two parts: a virtual instructor capable of solving real traffic
situations and a self-driving module that learns from the instructor through reinforcement
learning. This pair can accelerate the learning process, making the self-driving system more
capable of efficiently recognizing and handling various traffic situations.

The fourth component of the software is a three-dimensional visualizer. It provides real-time
visualization of the point cloud, surface model, and surrounding terrain objects.

During the development process, I created new and improved procedures such as spatial
indexing, point cloud querying, surface and object extraction algorithms, a virtual instructor,
and a reinforcement learning-based self-driving module. I believe that the innovations
implemented in the software can contribute to research in self-driving vehicles and mobility.
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1. Bevezetés

1.1. A téma aktualitasa

Az 4lom a vezetés teljes automatizaciojara eldszor a 1939-es New York-i Vilagkiallitason
szliletett meg, ahol a General Motors Futurama eldadéasa elkapraztatta a kozonséget (Fabian
Kroger, 2016), és nagy hulldmot inditott a jarmiiiparban. Napjainkban mar az onvezetd
autoipart Oriasi cégek iranyitjdk, mint a Waymo és a GM Cruise, akiknek megvan az
eréforrds- és létszambeli lehetdségilik, hogy gazdasagilag és biztonsdgtechnikailag vonzd
autondm autokat gyartsanak (Justin Kek, 2019).

Napjainkban sokan osztjak azt a jovéképet, hogy az utakon vald kozlekedés okozta haldlos
balesetek minimalizalhatok, vagy akar teljesen megeldzhetdk. A vezetés Osszetettsége miatt a
kozati balesetek tobb mint 90%-a szézaléka emberi hibabdl ered (Treat et al., 1979), mely
magaba foglalja a szabalyszegéseket, a figyelmetlenséget ¢és a lassu vagy rossz
dontéshozatalt. Ezek az emberi hibak évente tobb mint 1,35 millio személy életébe keriilnek
(Rezapur-Shahkolai et al., 2022).

Merat és Lee (2012) szerint, a kornyezet érzékelésére, dontéshozatalra és jarmii mitkodtetésre
képes Osszetett elektromos €s mechanikai, azaz automatizalt jarmiivezetési rendszerek (ADS)
beépitése gyakorlatilag elkertilhetetlen. Tovabba, szerintiik a jelenlegi vezetés biztonsaganak
javulasa a rendszer és a vezetd kozotti kapcsolaton alapul. Kihivast jelent azonban
meghatarozni, milyen mértékben legyen aktiv a rendszer, hol hibazhat egy adott ADS, mikor
kell beavatkoznia a soférnek, és lesz e valaha teljes mértékben dnvezetd jarmii.

A jarmiivek Onvezetésének fokait hat kiillonb6z6 szinten kategorizéalta a Society of
Automotive Engineers (SAE) szervezete altal (SAE International., 2018), amelyek
meghatdrozzak a jarmli képességét a kornyezet érzékelésére, illetve a kézi beavatkozas
sziikségességét. Ezek a szintek magukban foglaljak a teljesen kézi vezérlést is, amit a 0. szint
reprezental, ahol a vezetdnek teljes felelossége van az aut6 iranyitasaban (Collet és Musicant,
2019). Az automatizalt, autonom, onvezetd €s vezetd nélkiili fogalmak, SAE 1-5 szintekkel
onalléan mikodo jarmiiveket jelentenek. Nagyfokti Automatizaltsagh Jarmiiveknek (Highly
Automotive Vehicles, HAV) tekintjiik tovabba a 3-t6l 5-6s SAE szintli jarmtiveket, ahol mar
az ADS keriil eldtérbe (Hyungjun Park et al., 2018).

A novekvO energiafelhasznalds €és jarmiiszam potencidlis problémaja a mobilitasnak. A
becslések azt mutatjak, hogy teljes automatizacio esetén novekedni fog az utazas iranti igény,
¢s a kozlekedést hasznalok szdma, igy az energiafelhasznalds is. Mindkét problémara
megoldast adhat a megosztott jarmiivek szolgéltatds, mely egy autd tobb személy altali
hasznalatat jelenti (Catherine Ross et al., 2017).

Kornyezetvédelmi és infrastrukturdlis szempontokat figyelembe véve, megosztott teljesen
automatizalt jarmiivek esetén Lokhandwala and Cai (2018) szamitédsai szerint New York-ban
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naponta mintegy 59%-kal kevesebb taxira lenne sziikség, ami nagymértékben csokkentené a
CO, kibocsatast. Fontos lenne tovabbd az Onvezetd jarmiivek kiillonbozd természeti
kornyezetekre gyakorolt hatasainak vizsgalata, a 1étezd atfogéd tanulmanyok mellett (Oscar
Silva, 2022).

1.2. A kutatas célkitiizései

A kutatasom {6 célja egy valos idejli pontfelhd-feldolgozo és szimulacids modul elkészitése,
melyben az autd navigdldsa megtanithatd megerdsitéses tanulds segitségével. A lézeres
letapogatokbol szarmazo pontfelh6t a szoftver gyorsan kell tudja feldolgozni, ezzel biztositva
a kornyezd obiektumok detektalasat és felismerését. A cél az autd navigalasa egy 1étezd utca
pontfelhdjén, haladas kdzbeni valos idejli adatfeldolgozés az esetleges atkeld gyalogosok és
autok figyelembe vételével. A szoftvert négy f6 komponens fogja alkotni.

Az els6 modul a betoltd ¢és kiszolgald, amely képes a pontfelhdt bindris pontfelhd
allomanybol beolvasni, majd a memoridban effektiven tarolni. Ezutdn a lekérdezd és
feldolgozo, ami az autd haladasaval képes valds idében lekérdezni az autd kornyezetében
1év6 pontokat, azokat feldolgozni, domborzatmodellt illeszteni és objektumokat felismerni.

A kovetkezd az onvezeté modul, amellyel az aut6 képes lesz kanyarodni, illetve gyorsitani és
lassitani, az el6tte talalhatd tereptargyakat érzékelni, kikeriilni. Mindezzel vezetdi szokasok
lesznek megtanithatok, mind példaul egy nyugodt, vagy dinamikus vezetés.

Az utols6é modul lesz a 3D megjelenitd, ami a szimulacid gyors térbeli megjelenitését végzi.
Osszességében a szoftver képes lesz nagy allomanyok gyors betdltésére, ezek feldolgozasara,
pontfelhébdl domborzatmodell és objektumok kinyerésére, a szimulalt autd vezetésére
megerositéses tanulassal, és mindezek megjelenitésére.

1.3. Motivacio

A legfébb motivaciom a lenyligoz0 onvezetd technoldgia iranti érdeklodésem volt, mely
utopikus képet tar elénk. Egy automatizalt autokkal teli varosban megosztott elven tokéletes
az infrastruktara terhelése, és balesetmentes a kozlekedés. Eltlinnének olyan problémdak, mint
a kozlekedési szabalyok athagésa, agressziv €s szélsségesen defenziv vezetési attitiidok, a
mobiltelefonalas ¢és lizenetkiildés vezetés kdzben, faradtsag miatti figyelemvesztés, €s szdmos
tovabbi biztonsagot veszélyeztetd probléma.

Az onvezetd technologidhoz szdmos olyan szakteriilet kapcsolodik amik kiemelkedden
érdekelnek, mint példaul a gépi latas és gépi tanuldsi modszerek, 3D megjelenités, pontfelhd
feldolgozas és a vilagunk digitalis leképezése €s azon keresztiili tokéletesitése.
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2. Irodalmi attekintés

2.1. Erzékeld rendszerek

Az autondm autodipar gyors fejlddéséhez nagyban hozzéjarul a szenzortechnologia széleskorti
fejlodése ¢és a kiilonbozd feldolgozd rendszerek. A kiilsé érzékelok lehetové teszik a
kornyezet minél pontosabb érzékelését, mig belsd érzékeldk a jarmi allapotarol, mozgasarol
€s orientaciojarél nyuajtanak fontos informécidokat (Sean Campbell et al., 2018;
Shahian-Jahromi Babak et al., 2017).

2.1.1. Kiilso érzekelok

A kamerdk passziv fényérzékeloket alkalmaznak a kornyezet digitalis térképezéséhez, akar
mozgd ¢€s statikus objektumok detektalasdhoz. Megfelel szoftverrel képesek a szinek és
texturak felismerésére, ami nagy elony az énvezetd jarmiiveknél, mivel képesek utfelfestések,
kozlekedési tablak és ldmpak azonositasara. Komplex feldolgozasi algoritmusok is 1éteznek,
amelyek segitségével akar tavolsagot is mérhetnek (Xiaoming, L. et al., 2010). A kamerak
viszonylag olcsok, bar kevésbé hatékonyak rossz iddjaras és gyenge fényviszonyok esetén.

A radar technologia radidhullamokat hasznal kiilonb6z6 frekvencidkon, tavolsagok, szogek
¢s sebességek mérésére. Az autdba épitett radarok altalaban 50-100 méter hatdtavolsaguak,
bizonyos tipusok pedig akar 150 méterre is képesek. A radar szenzorok stabilak kiilonb6zd
kornyezeti koriilmények kozott, fokeént iitkozésdetektalasra és sebességtartasra hasznaljak, de
képesek az objektumok relativ mozgasdnak meghatarozasara is (Rohling €s Moller, 2008). A
radarok tovabbi elénye a kameradkkal szemben, hogy iddéjards- és napszakfiiggetlenek.
Hatranyuk, hogy viszonylag nagy a mérési zaj, amelyet komplex algoritmusokkal kell sz{irni.

A lézer alapu tavérzékelés (Light Detection and Ranging, LiDAR) egy koltséges, de
rendkiviil megbizhatd, pontos technologia (tobb szaz méteren is cm-es pontossag), tobbnyire
iddjarasfiiggetlen, ¢jszaka is miikodik. Ezenkiviil a nagy teljesitmény jellemzi, példaul egy
Velodyne VLP16 (Velodyne LiDAR, 2018) szkenner képes 16 savban, 5-20 hertzes
frekvencian, 360°-on 2°0s szogfelbontdssal néhany szazezer pontot meghatarozni
masodpercenként, amelyet Onvezetd jarmiivekben szivesen alkalmaznak (Veli Ilci et al.,
2020). Kevésbé terheli zaj, mint a radaros érzékeldket és hatékonyabbak az érzékeld
algoritmusok. Gyakorlatilag ez a lézeres valtozata a radar technologianak. (A LiDAR
részletesen lesz targyalva a 2.2. alfejezetben)

Az ultrahangos érzékelok hanghulldmokat haszndlnak a tivolsag mérésére. Egy adott
frekvencidji hanghullamot kiildenek az objektum felé, majd a hanghulldm visszaverddésének
iddtartamat hasznaljadk a tavolsag kiszamitdsdhoz. Az ultrahangos érzékeldk altaldban a
legolcsobbak, de sajnos hatdtavolsaguk kicsi és érzékenyek a rossz iddjarasi koriilményekre.
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2.1.2. Belso érzékelok

A GNSS (GPS, Glonass, Beidou, Galileo) globalis navigaciés miiholdas helymeghatarozé
rendszer, amely elsOsorban a jarmi navigalasara, térkép kovetésre, illetve foldmérésben
helymeghatarozasara, kitlizésre és térképezésre hasznalnak. Pontossaga néhany centimétertol
néhany méterig terjed, kiépitéstdl és mérési modtol fiiggden.

Az inercialis mérdegység (Inertial Motion Unit, IMU) egy jarmli gyorsulasanak
meghatarozasara szolgdlod elektronikus eszkéz. Az IMU-k széles korben alkalmazottak
példaul navigécios rendszerekben, repiildgépekben, dronokban és autoném jarmiivekben ahol
fontos az objektum mozgéasanak pontos kovetése és az iranyvaltasok érzékelése.

Valamint az enkoderek, melyek a jarmli kerekeire elhelyezett kerékelforduldsokat mérd
szenzorok. Ezek a gytijtott informacidk alapjan szamoljak ki a jarmii altal megtett tdvolsagot,

viszonyitva. Lehetové teszik a pontos navigaciot €s poziciokovetést a jarmi szdmara.

Ha az érzékeldk Osszességét tekintjiik, nagy eldny, ha képesek vagyunk a kiilonb6z6 modon
latott kornyezet adatainak 0sszefésiilésére, ezzel lekiizdve az egyes szenzorok gyengeségeit.

Vegyiik példaul a Lidar és a kamerak kozotti kiilonbségeket. Mig az olcsébb kamera nappal
képes szinek, texturak és targyak mozgasdnak detektdlasdra, a dragdbb LiDAR ¢&jszaka és
esOben is hatékonyabban hatdroz meg mélységeket, pontosabb méréseket nyujtva.

Ezért sokan kiillonbozo érzékelok oOtvozését, azaz tobbérzékelds informaciddsszefésiilést
javasolnak, amelynél tobbféle szenzor javithatja az 6nvezetd képességet (Peide Wang, 2021).

2.2. Lézeres letapogatas

A LiDAR fejlédése és a tavolsagok lézersugarral vald mérése egészen az 1960-as évekig
tekint vissza, alapelve a fény visszaverddésén alapul (2.2-1. é&bra). A rendszer a
lézersugarakat bocsajt a célpont feliiletére, majd méri a visszaverddott fény hulldmhossz és
érkezési idejének valtozasat. A 1ézerfény sebessége €s az eszkdz gyorsasaga lehetové teszi a
tavolsagok kiszamitasat, eldsegitve a komplex 3D kornyezet digitalis reprezentalasat. A
LiDAR alapvetd jellemzdje, hogy a szenzor rendkiviil pontos helyzetet szolgaltat egy adott
pontnak, mely mennyiségi novelésével preciz képet kaphatunk az entitds alakjarol, akéar
nagyobb tavolsagbdl is.

A lézeres letapogatd €s a benne rejld lehetOségek az Onvezetd jarmii, optika, fotonika,
geodézia, tavérzékelés és szamos mas tudomanyteriilet és iparag egyik legfelkapottabb
témaja (Ninad Mehendale al., 2020). A kornyezet pontos detektdldsa nagy versenyt
robbantott ki, melynek megnyerésére idealis lehet a LiDAR-al torténd adatgylijtés és az
adatok 3D pontfelhdkként valo értelmezése.

8. oldal



Receptor
inditas | T T 7 7 AT

h
Recept s
- ccepor NN . . SR ‘D¢ o cél

megallitas

Idozito

Tavolsag

2.2-1. abra: Lézer palyaidé mérési elve (forras: Santiago Royo et al., 2019)

Az Okologiai érzékeldk koziil a LiDAR rendelkezik a legmagasabb mérési pontossaggal, de
magasabb koltséggel is jar. Az autdipari LiDAR képalkotd rendszerek jellemzdi a nagy
hatotavolsag és teljesitmény (pont/mdsodperc), magas mérési pontossag ¢és napfénytol
zavartalan mikodés. Ez a teljes autonomidhoz még kevés, de az elébbi jellemzok elérhetdk a
magas sebességgel forgo, kerék konfiguracids, tobb rétegben elhelyezett képalkotokkal
(Santiago Royo et al., 2019).

Szamos hordozora lehet LiIDAR eszkozt illeszteni, példaul: foldi (Terrestrial Laser Scanner
(TLS), légi (Airborne Laser Scanner, ALS) repiilogépre, dronra, miholdra szerelt vagy
mozg6d (Mobile Laser Scanner, MLS) ami lehet kézi, hatizsakos, autora, és robotkutyara
szerelt. A letapogatdk valtozo szogtartomanyban pasztdznak 1, 2 vagy 3 dimenzidban mérnek
a kiilonbozd iranyokba terjedé fénysugarak altal. Visszaverddés alapjan Rayleigh, Mie és
Raman LiDAR-okat  kiilonboztetink meg, ezenkiviil beszélhetiink  koherens
fazisérzékenységen alapuld és inkoherens amplitudomérésen alapuld eszkdzokrdl (Ninad
Mehendale et al., 2020).

Mikodési elvet, felépitést és képességiiket tekintve, szdmos kiillonbozd tipus létezik, akar
gyartoktol fiiggden (Santiago Royo et al., 2019).

LiDAR szenzorok esetében mechanikus forgéelemet alkalmaznak az optikai sugar
pasztazasdhoz, ami korlatozza megbizhatosdgukat, noveli méretiiket, de csokkenti az
eloallitasi koltségiiket. Ezeket a szilardtest megoldassal lehet lekiizdeni, melyek a félvezetd
nanotechnoldgianak hala olcsobbak és konnyen tomeggyarthatok. A jovoben, a még
kezdetleges szilardtest LiDAR megujithatja az ipart, kdszonhetéen a gyors sebességének,
alacsony energiafogyasztasanak, széles latdbmezejének és nagy felbontasanak (Nanxi Li et al.,
2022).
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2.3. Pontfelhok

A pontfelhd egy olyan nagyméretli (big data) térinformatikai adatszerkezet, mely tobb 10
vagy 100 milli6 haromdimenzids pontot tartalmaz. A pontfelhdt leggyakrabban kornyezetiink
lézeres letapogatasaval vagy eltéré pontbok késziilt fényképek egyeztetésével allitunk eld.
Pontonként a térbeli x,y,z koordinatdk mellett szin, intenzitds, idopont, €s tovabbi kiegészitd
adatokat tarolhatnak.

Egy pontfelhd egyik fontos jellemzdje a pontstiriség, mely a pontok szamat jelenti
négyzetméterenként (1 m? alapteriiletl hasdbba es6 pontok szdma). A pontsiirliség fiigg a
1ézeres letapogatd szdgfelbontasatol, hatdtavolsagatol, €s a teljesitményétol.

A térbeli kornyezetiinket részletesen reprezentald pontfelhdt tobb 1épésben, komplex térbeli
eljarasokkal dolgozzék fel (2.3-1. abra), hogy térbeli objektumok helyzetét, méretét,
mozgasat hatarozzak meg beldle. Az algoritmusok elsé csoportja az elszort, nem kivant
pontok eltavolitasaval indul. A jelenleg hasznalt zajsziiré algoritmusok az alabbi kategoriaba
sorolhatok (Xian-Feng Han et al., 2017):

crcr

1. Statisztikai alapti szlirési technikdk, mint Kalman-sziir6 auték pozicidjanak
meghatarozasara, becslésére (Yoganandhan, A. et al., 2020).

2. Szomszédsag alapt sziirési technikak

3. Vetités alapu sziirések

4. Jelfeldolgozason alapuld mddszerek

5. Parcidlis differencialegyenletek (PDE) alapu szlirési technika

6. Hibrid szlirési technikak

7. Egyéb moddszerek, mint a voxel alapu szlirés, amit 2.5. fejezetben ismeretek.

A feldolgozast a pontok osztilyozadsa kdveti, ahol a pontfelhd pontjait kiilonboz6 tematikus
kategoriakba soroljuk, példaul talajfelszin pontok, ndvényzet, épiilet vagy jarmiivek pontjai.
Az osztdlyozas a pontok jellemz6i, a kornyezé pontok kozelsége és attribitumai alapjan
torténik. Az osztalyozds szdmos specialis aggregald funkcidt hasznal, raszter és voxel
technikat, térbeli indexelést, grafokat, stirtiség modelleket.

A osztalyozas utan fontos a talajfelszin pontokra egy felilletmodellt illeszteni (Peter
Axelsson, 1998), hogy a felszin feletti objektumokat konnyebb legyen elkiiloniteni. A
feliiletmodellezés torténhet raszteres vagy vektoros modszerekkel. A modell eléallitasa utan
specialis algoritmusokkal nyerik ki a felszin feletti objektumokat. A sziirés, osztalyozas és
modellezés 1épéseit legtdbbszor az adott feladat célja hatdrozza meg.
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Terep analizis
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2.3-1. abra: Terep analizis (forras: Qiming Zhou, 2017)

2.4. Domborzatmodell

A lézeres letapogatas altal gyiijtott adatok feldolgozasanak célja a kiilonbozé targyak preciz
meghatarozasa, amiket feladattol fliggéen fogunk felhasznalni. Ehhez el kell kiiloniteni a
talajfelszin feletti pontokat, hiszen ezek fogjak alkotni a 1ényegi targyakat.

Az elkiilonitett domborzatmodellre két kiilonb6zo terminologia l1étezik a tudomanyagban:

- A digitalis domborzatmodell (Digital Elevation Model, DEM) a puszta talajfelszint
jelenti, tereptargyaktol, novényzettél ¢€s egyéb domborzat feletti objektumtol
mentesen.

- Digitalis felszinmodell (Digital Surface Model, DSM), mindent tartalmaz ami felszin
felett van, de nem szeparalodik el a felszintdl. Epiileteket, fakat igen, de egy
repiilégépet példaul nem.

Kiilonb6z6 modszerek 1éteznek a domborzatmodell 1étrehozasara, és adatmodellek a
domborzat tarolasara. Ilyen adatmodell példaul a raszteres, mely sorokba €s oszlopokba
rendezett cellakban tarolja a magassagokat. A masik gyakran hasznalt adatmodell a vektoros
haromszog halé modell, azaz adaptiv TIN modszer (Axelsson, 2000; Dong et al. 2018),
amely domborzat pontjai kozott szabalytalan haromszogeket hoz 1étre.

Qiming Zhou (2017) szerint hatékonyabb a raszteres megkozelités, mert konnyebb létrehozni,
egyszerlibbek az interpolacios és feldolgozd algoritmusok, a raszter cella szomszédsagi
viszonyai egyértelmiiek. Mindezek nem mondhatdk el a vektoros haromszdghaldé modellrdl.

A DEM eldallitasanak els6 fontos Iépése, a talajfelszint definidlé pontok kivéalogatasa,
amelyek elengedhetetlenek a domborzatmodell szempontjabol. A masodik fontos 1épés a
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kivalogatott pontok interpolacidja, azokra helyekre ahol nincsenek talajpontok. Xuelian
Meng ¢és tarsai (2010) adott teriiletek legalacsonyabb pontjait a talajmeredekség
kiiszobértékével valogatjak ki, és simitasi értékkel interpolaljak a felszint.

A domborzatmodell eldallitdsdra szdmos megoldas sziiletett, példaul Kraus-Pfeifer (1997)
savos kivalogatdsa és atlagolasa, mely egy raszteres feliiletmodellt allitott el6 a LiDAR
pontokbol. Ez a pontok magassagi eloszlasanak also tartomanyat valasztja ki és atlagolja
iterativ moédon. Morfoldgiai sziirével valogatott pontokat Keqi Zhang et al. (2003). Evans és
Hudak (2007) tSbbszintii gorbiilet vizsgalattal szelektalja a pontokat. Ujfajta megkozelités a
ruha szimulacios algoritmus, amely megforditja a modellt és egy lepelt illeszt a igy legfeliilre
keriilt minimum pontokra a graviticio segitségével. Ezutan a lepelt fokozatosan finomitja
ujabb pontok bevonasaval, amelyek a lepelhez kézel vannak (Cai et al., 2019).

Nelson Diaz ¢s tarsai (2021) pedig gyorsabb, valds idejii algoritmust talaltak a talajfelszin
pontok osztalyozasara a vektor alapt algoritmusnal, amelyet javasolnak pontfelhdk jovobeli
szegmentalasdhoz és osztalyozasahoz. Az algoritmus voxel (Kaufman et al. 1993) elven
miikodik, ami egy szabalyos volumetrikus (térbeli) adatmodell, mely a teret egybevago
kockékra bontja.

2.5. Voxel kinyerés

A voxel a korai 3D jaték rendering enginekbdl szarmazik, ahol haromdimenzios térben a
térfogatot (térrészt) kis egységekbe, vagy téglalatestekbe osztottak fel a konnyebb szamitas és
megjelenités érdekében. Felhasznalasuk mara mar megjelenik az objektumdetektalas
opcidjaként, szlirési eljarasoknal, vagy akér a neuropszichologiaban MRI vizsgalat utan, az
agy struktirajanak haromdimenzios reprezentalasahoz (Sekerak, R., 2011).

Pontfelhdk sziirésére létezik a voxel racs szird, amely a haromdimenzids pontfelhdket
rendszerezi, a térben aprod, egymds mellett elhelyezkedd 3D kockak Ilétrehozasaval,
csokkentve a pontfelhd részletességét. Minden egyes 3D kockaban, azaz voxelben, a pontokat
a voxel kozéppontjaval helyettesitik, ezaltal a a pontfelhé kdnnyebben kezelhetdvé és kisebbé
valik, Iényegi informacidkat megtartva (Xian-Feng Han et al., 2017).

Ismert voxeleket hasznald algoritmus a VoxelNet, mely 3D objektumok detektalasat végzi,
kiemelkedve a jelenlegi modellek koziil. Az algoritmus olyan ujitast vezet be, mint a Voxel
tulajdonsag kodold (Voxel Feature Encoder, VFE), amely voxelekre bontja a pontfelhdt és
ezeket Osszeflizi. Magas szamitasi komplexitasa és memoriaigénye miatt tovabbi fejlesztésre
szorul (Alireza Ghasemieh et al., 2022).

Yuki Endo és tarsai (2023) pedig egy mély voxelizacids tulajdonsagtérképet javasolnak,

crer

hatékonyan kezeli a kornyezeti informéciokat és pontos poziciomeghatarozast biztosit. Az
innovativ megoldas az dnvezetés jovojében nagy szerepet jatszhat.
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2.6. Donteéshoz6 algoritmusok

A dontéshozéds az Onvezetés utolsod, de egyik legfontosabb pillére, ahol a jarmii a gylijtott
vagy kiszamolt adatok alapjan tovabbhalad, gyorsit, megall, kikeriilést vagy egyéb
fontossaggal biré miveletet kisérel meg. Ezzel a résszel foleg klasszikus szabdalyalapu,
optimalizaciés eljarasokkal, vagy valosziniség alapu, illetve a tanuldsalapi modszerek
foglalkoznak (Q1 Liu et al., 2021).

Az elsd csoportbdl érdemes megemliteni a véges allapotgépeket, melyek egyszeriien
értelmezhetdek, de komplex vezetési dontéshozatalok sorozata kivitelezhetetlen benniik. Az
optimalizacios eljarasok foleg jutalom vagy hasznossagfiiggvény alapuak, mint példaul a
jatékelméletben a stratégiaoptimalizalas egyéb iligynokok dontései alapjan. A valoszinliségi
metodusok konnyen kombinalhatok mas moddszerekkel, de Osszetett helyzetekben a
valdszinliségek sokasaga miatt nem ad optimalis dontést.

A masodik csoportba tartozik a gépi tanulds, mely problémaspecifikus adatokbdl tanul,
automatizalja az analitikus modellépités folyamatat és az ehhez kapcsolodd feladatok
megoldasat (Janiesch, C. et al., 2021). Mas megfogalmazasban a gépi tanulds a mesterséges
intelligencia része, amely a gépeket a tanulds képességével ruhazza fel ezaltal adatvezérelt
dontési algoritmusokat hoz 1étre (Hyungjun Park et al., 2018).

Részhalmazuk a mesterséges neuralis halozatok (Artificial Neural Network, ANN), melyek
nemlinedris statisztikai adatfeldolgozo eljardsok. A bioldgiai neuronok szerkezete ¢és
funkcidja inspiralta Oket, mintha neuronok egymadsnak adott jelzéseit utdnoznak az emberi
agyaban. Mintakeresésre és komplex bemenet-kimenet kapcsolatok modellezésére hasznaljak
(Anastasius S. Moumtzoglou, 2019).

Dontéshozatal tanulas alapi modszerei (Qi Liu et al., 2021):

- Statisztika alapt tanulds, nagy statisztika alapu adatokkal tanitott ANN, de alkalmas
egyszerlibb esetek megvalositdsdra. Ezeknek a haloknak dontéshozatalt tekintve
magasabb lehet a hibaaranya.

- M:¢élytanulas, egy gépi tanulasi koncepcid, amely mesterséges neuralis halokon alapul.
(Janiesch, C. et al., 2021). Magas dontéshozatali pontossaggal rendelkeznek, azonban
nagyban fiiggenek az adathalmaz mindségétol.

- Megerdsitéses tanulas (Reinforcement Learning, RL, Watkins, 1989), ahol az
algoritmus tanulja meg az optimdlis utat, szekvencidlis dontéshozatali problémak
megoldasahoz, a kdrnyezettel valo interakcid soran.

A RL modellek a legmegfelelébb cselekvést valasztjdk egy adott helyzetben annak
érdekében, hogy maximalizaljdk a megadott jutalmat (Salim Dridi, 2022). A legjobb
modellezése a bizonytalan és valtozd koriilményli kornyezetnek, viszont bizonytalan
struktura jellemzi, mert megtanulhat nem kivant viselkedést is.
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Egy ujabb kategoria a mély megerdsitéses tanulds, mely mélytanuldsi és megerdsitéses
tanuldsi modellek kombinacidja (Kai Arulkumaran et al, 2017). Ezek robosztusabbak,
komplexebb adathalmazok tomor, alacsony dimenzids reprezentacioit is lehetdvé teszik,
eldsegitve a megerdsitéses tanulas gyorsabb konvergenciajat.

Qi Liu és tarsai (2021) szerint az autdipart érinté fobb dontéshozo algoritmusok felhasznalasa
a jarmii-gyalogos interakciok, a biztonsagos dontéshozd rendszerek €s bonyolult kdrnyezetet
kezel6 rendszerek, vagy ezek fuzidja .

Asanka Wasala és tarsai (2019) bemutattak egy 1j megerdsitéses tanuldson alapul6 oldaltartas
modszert, amelynek sordn az ligynok meghatarozott utvonalakat kapott bemenetként, majd
ezen alapulva adta ki a kormanyzas parancsait. Ujdonsaga, hogy az iigynok képes volt
hatékonyan irdnyitani egy korabban nem latott jarmiivet, akar egy ismeretlen palyan.

A gépi tanulds szdmos Uj lehetdséget és Uj problémdakat is adott az Onvezetd autdk
fejlodéséhez. A gép mar képes értelmezni egy kozlekedés helyzetet, kiszlirni a zajokat,
fontossagi sorrendet felallitani, példaul egy utcara rohand gyerek, egy kozeli autd és egy
benzinkut kozott. Sajnos ez még nem jelenti azt, hogy versenyre kelhet az emberi
dontéshozatallal.

2.7. Onvezetd technologia

A vezetés egy Osszetett folyamat, amely magaban foglalja a jarmti kornyezetének atfogod
érzékelését, a tervezett titvonal megtételét a kiindulopontbol a célpontig, valamint a jarmii
mukodtetését és iranyitasat, igy nem is meglepd az dnvezetés komplexitdsa. Ahhoz, hogy
megbizhato ¢és intelligens jarmuiveket tudjunk gyartani 6sszetettebb kérdéseket is figyelembe
kell venniink, mint a gyalogosok viselkedése, véletlenszerli targyak felbukkandsa ¢és
detektalasa, illetve a forgalomban torténd dontéshozatal.

Az Onvezetés harom fazisa az érzékelés, fuzid és dontéshozatal, amibdl az elsé a jarmi
adatgyiijtése kiilonb6z0 kornyezeti érzékeldk, szenzorok segitéségvel. A masodikban
Osszesiti a begylijtott adatokat a kérnyezet modelljének l1étrehozaséhoz, illetve a harmadik a
jérmi dontése a tovabbhaladasrol. (Hyungjun Park et al., 2018)

Jelenleg kulcs technologidk kozé tartoznak a 3D LiDAR és a képfeldolgozo eljarasok, mint
példaul az atlagpontos klaszterezés, gépi tanuldsi modszerek, Utvonaltervezd eljarasok,
savtartas, dontési algoritmusok, ezen belill mindségi tanulds (Q-learning) és sziirke
elérejelzési modell (Gray Prediction Modell), melyeket tovabbiakban ismertetek (Darsh
Parekh et al., 2022).

A szenzorok nagy mennyiségii adatot tovabbitanak, amelyeket csoportositani és rendszerezni
kell. Ebben segitenck a klaszterezési eljarasok, amelyek tobbvaltozos adatok hasonlosag vagy
eltérésen alapuld nem feliigyelt osztalyozasat végzik (Patrizia Firman, 2018). Koziilik a
legnépszeriibb az atlagpontos klaszterezés, amely az adatpontok és a klaszter kdzéppont
kozott a négyzetes hibat minimalizalja (Abiodun M. Ikotun, 2022). Osszetett vezetési
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koriilmények mellett, bonyolult akadalyokat kozel lehetetlen meghatarozni, ezért Wuhua
Jiang et al, (2023) egy Uj eljarast javasoltak, melynek neve adaptiv szomszédsagi
klaszterezés. A moddszer javitja a pontfelhdk térbeli egyenlOtlenségeit egy lapozési szog
bevezetésével, amely hatékonyabb akadalydetektalast eredményezett.

A multban szdmos utvonaltervezési eljaras sziiletett, azonban nemrég egy 0j gyors felderitésii
véletlenszerli fa (Rapid Exploration Random Tree, RRT) algoritmust publikaltak (Yong
Zhang et al., 2023). Ez véletlenszeri mintavételezést alkalmaz az utvonal kiterjesztéséhez a
kiinduldsi ponttdl a célpontig. Hatékonyabban taldl utvonalakat, mivel minimalizalja a
koltséget, €s igy javitja az autonom jarmiivek utvonalkeresését.

Stabilabb savfelismerést eredményezett a geometria modellek és figyelem mechanizmusok
bevezetése, utobbi a gépi tanulds és a természetes nyelvfeldolgozas (Natural Language
Processing) kulcseleme (Noor Jannah Zakaria et al., 2021). Taewon Ahn és tarsai (2021) mar
1étezd savkovetési eljardsokat kombinaltak csokkentve a jarmi oldaliranyt és kormanyzasi
hibait. Az iranyitd rendszer nagyban eldsegiti az autoném jarmivek stabilitasat ¢és
palyakovetési képességét, mely nagyban kapcsolddik az autok biztonsagos kozlekedéséhez.
Autondm jarmiivek savvaltdsdhoz hasznalhaté a GPM, mely kdrnyezd jarmiivek mozgésat
probalja kiszamitani. Xiaodong Wu et al. (2020) egy egyszeriisitett GPM-et fejlesztettek,
amely a megfeleld idéablakot keresi a savvaltashoz.

A vezeték nélkiili kommunikacios eszkozzel rendelkezd, mas jarmiivel, infrastruktaraval,
utasokkal vagy felhdvel kommunikald Osszekapcsolt jarmiivek (CV, Connected Vehicles)
(Hyungjun Park et al., 2018) technologidja jelentds elérelépést mutat a rohamosan névekvd
forgalom és utkeresztezdések optimalizaldsaban. Miikddésiik lehet jarmi-infrastruktira
(V2I), jarmi-jarmt (V2V) és kiilonb6z6 kozlekedési eszkozok, jarmi-x (V2X) kozti
kommunikéacié. Ha minden jarmi Osszekapcsolt lehetne, az egy globalis optimumot
eredményezne (Alireza Ansariyar, 2023; Fayez Alanazi, 2023).

Hatalmas a verseny a teljes autondmia megvaldsitdsara. Ez érinti az 6nvezetd autokat vagy
mas autoném jarmiiveket f6ldon, levegdben vagy vizen. Santiago Royo ¢€s tarsa (2019)
szerint az idedlis megoldas a LiDAR, radar, videokamera ¢és mély tanulasi eljarasok
kombindcioja lehet.

Végezetiil fontos megjegyezni az 6nvezetd jarmivek piaca exponencidlisan ndvekszik, ezért
szamos Uj technologia lathat napvilagot ezen a teriileten. (Precedence Research, 2023).
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3. Anyag és modszer

Ebben a fejezetben ismertetem a program tervezési lépéseit, felépitését, az alkalmazott
modszereket, algoritmusokat, ¢és bemutatasra keriilnek az ujonnan fejlesztett, vagy
tovabbfejlesztett eljarasok, ugymint az j RP-Tree térbeli indexelés, a szférikus mélységi
puffer, a tovabbfejlesztett morfoldgiai sziird. Végiil bemutatom a szoftver két fontos elemét, a
paraméterezheto virtualis oktatot és a megerdsitéses tanulast hasznald 6nvezetd modult.

3.1. Programtervezés

A programtervést a komponensek definidlasdval kezdtem, hierarchikus dekompozicioval.
Meghataroztam, hogy melyek az onvezetd szoftver elkiilonitheté nagyobb, majd kisebb
moduljai, és ezek hogyan kommunikalnak egymaéssal. A program négy f6 komponense a
kovetkez6 (3.1-1. abra):

1. Pontfelhd betoltd, kiszolgdldo modul
2. Pontfelhd-feldolgozé modul
3. Onvezetd modul

4. 3D grafikus felhasznaloi feliilet

5 g]
Elszort pontok
szlirése

gl

Pontfelhd betdltés
LAS formatum

. B
Térbeli indexelés
pontok tarolasara

gl

Térbeli lekérdezés
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3.1-1. abra: Az d6nvezetd szoftver komponens diagramja
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A kiszolgald modul elsé eleme a pontfelhd betdltd. Masodik komponense a betdltott pontokat
indexelt térbeli adatszerkezetben tarolja. A modul harmadik része pontokat kérdez le, és
negyedik eleme a szférikus mélységi puffert valdsitja meg, amely az autora illesztett 1ézeres
letapogat6t szimuldlja.

A pontfelhd-feldolgozé modul delegalt interfészként kapja meg a kiszolgaldt, amelybdl a
adott korzetben 1évé pontokat kérdezi le és dolgozza fel. A feldolgozasi modul az elszort
pontok sziirését, a domborzat modellezését és a voxelfelismerést végzi. A modul a
feldolgozott, detektalt elemek eléréséhez sziikséges funkcidkat is tartalmazza.

Az Onvezetdé modul tartalmazza a virtualis autot, valdsitja meg a tanitdst, melyet egy
paraméterezhetd virtudlis oktatd biztosit, és itt kap helyet a megerdsitéses tanulds alapt
onvezetd komponens, amely a szakértd elven miikddod virtudlis oktatotdl tanul.

Grafikus feliilet alkalmas az eredeti és a feldolgozott pontfelhd, a virtudlis kdrnyezetben
elébb az oktatoval, majd az onvezetéssel kdzlekedd jarmii térbeli megjelenitésére. Ezen til ez
a modul fogad felhasznaldi billentyli és egér parancsokat, amellyel a 3D nézdpont és az
onvezetd szoftver miikodése vezérelhetd.

A hierarchikus komponens tervezést kovették az egyes modulokat, almodulokat megvaldsitd
osztalyok kidolgozéasa, a belsé valtozok, a tagfiiggvények és a fiiggvény paraméterek
megadésa, valamint az osztalyok kozotti kapcsolatok, egyszeres és tobbszorods tartalmazas,
oroklodés, interfész definiciok meghatarozédsa. A program fejlesztése soran az osztaly
tervezési fazishoz gyakran visszatértem, mikor egy ujabb tagfliggvényre, vagy paraméterekre
volt sziikség, vagy atalakitdsokra, osztaly levalasztasra, refaktoralésra.

Az Onvezet6 szoftver C++ programnyelven, Visual Studio kérnyezetben valositottam meg.

Készitettem egy sajat string osztalyt a az openai ChatGPT szoftvere (ChatGPT, 2023)
segitségével kisérlet képpen, hogy teszteljem a C++ forraskdd ird képességeit. A GPT 3.5
altal készitett kodot ellendriztem, az osztaly gordiilékenyen és hibamentesen miikodik.

A 2022/23. tavaszi félévében C++ hazi feladat keretében az itt ismertetett szoftverbol
bizonyos modulok mar elkésziiltek, nevezetesen a pontfelhd betdltd, a domborzatmodell és
voxel eldallito, valamint ezek OpenGL megjelenitéje. Az elkésziilt modulok
tovabbfejlesztésével, 1) modulok fejlesztésével, 1) funkcidk megirdsdval késziilt el mostani
onvezetd szoftver.

A program szamos Unit tesztel rendelkezik, tesztelve a pontfelhd betdltést, feldolgozast,
domborzatmodell készitést, voxelek felismerését, az Onvezetdé modult és szamos kisebb
komponenst.
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3.2. Mintateriilet

Az Onvezetd szoftver és eljardsok fejlesztéséhez egy varosi kornyezetben kézi lézeres
letapogatassal késziilt pontfelhd allomanyt valasztottam, melyet a DendroComplex Kft.
bocsatott rendelkezésiinkre.

A pontfelhd allomanyt LAS adatformatumban kaptuk meg. Ezt a forméatumot lézeres
letapogatd hardverek és feldolgozo szoftverek hasznaljak, amelyek dsszekapcsoljak a GNSS,
IMU ¢és 1ézerimpulzus tavolsagadatait, 1étrehozva térbeli pontfelhét. A LAS formatum egy
nyilt, szabvanyos formatum pontfelhok tarolasara, tovabbitasara (American Society for
Photogrammetry & Remote Sensing, 2011).

A dolgozat mintadllomadnya a GeoSLAM Zeb Horizon (GeoSLAM, 2023) lézeres
letapogatdval késziilt 2020. 06. 19-én. Az alloméany Budapest VIII. keriileti Kalvaria terének
felmérését tartalmazza, mérete 1,7 GB, mely 70 millié pontot tartalmazo6 pontfelhdt jelent.

3.3. Pontfelhd kiszolgalo

A fejlesztett program elsé szamu modulja a pontfelhd kiszolgaldo, mely a pontfelhd
allomanyok betoltését, indexelését és lekérdezését valositja meg. A kiszolgald LAS bindris
formatumt allomanyokban tarolt pontfelhdket tud betdlteni. Megnyitds utan betdlti a fajl
fejrészét, azonositja a formatumot, értelmezi a pontfelhd jellemzoket, majd elkezdi egyesével
a pontok betoltését és tarolasat.

3.3.1. Térbeli indexelési modszerek

Geoinformatikédban gyakran hasznalt indexelési eljaras az R-fa (R-Tree, 3.3.1-1. abra) index
(Guttman, 1984). Ez az eljaras kétdimenzios, kiegyensulyozott fat hoz 1étre, de nagyszamu
pontok tarolasara nem igazan hatékony, mert a befoglalé koordinatakat (x1, x2, y1, y2, z1,
z2) 1is tarolja. Az R-faban a tarolok telitddése esetén a pontok két 0j taroldoba soroldsa
idéigényes (O(n?)). A kettévalasztas akkor hatékony, ha tarolok térbeli atfedése minimalis.

Pontfelhdk indexelésére gyakran hasznalt eljaras a nyolcasfa modszer (Donald Meagher,
1980), mely a teret 8 egyenld részre osztja hierarchikusan. Itt nem kell tarolni a pontok
befoglaldjat, a megosztds gyors, de nem kiegyensulyozott a fa, valtozé pontsiriségi
allomanyt nem tud hatékonyan tarolni.
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3.3.1-1. abra: Térbeli R-fa illusztracioja (David Moten, 2022)

3.3.2. C-Tree-P térbeli indexelés

A pontok indexelt tarolasdhoz egy 0j adatszerkezetet és algoritmust fejlesztettem, mely az
R-fa tovéabbfejlesztésének tekinthetd. Térbeli pontok indexelésére szolgal, nem tarolja a
pontok befoglal6d koordinatait, de a tarolokét mar igen, ezért helytakarékosabb, mint az R fa.
Ez is egy kiegyensulyozott fa, mely gyors tarolo algoritmussal rendelkezik, és a tarolok
térbeli atfedéseit minimalizalja.

Az 1) térbeli indexelési eljards neve téglatest fa-pont indexelés (Cuboid-Tree for Points,
C-Tree-P). Az eljaras bemenete a térbeli pontok, amelyeket hierarchikus téglatest tarolokban
helyez el. Kimenete egy kiegyensulyozott adatszerkezet, amely gyorsan, a binaris
kereséséhez hasonloan képes térbeli befoglald koordinatdk alapjan a befoglalon beliili
pontokat levalogatni.

A téglatestek eldre megadott szamu pontot tarolhatnak. Egy pont hozzaadasakor a legfelsd
tarolobdl kiindulva probélja elhelyezni abban a taroldban, hierarchikusan lépkedve lefelé,
ahol a legkisebb a térfogat ndvekedés a hozzaadassal. Ha egy tarolo vagy lap megtelik, akkor
az eljaras két 0 lapot hoz létre és a pontokat a silypont alapjan, a legnagyobb kiterjedés
mentén (x vagy y vagy z tengely mentén) két részre osztja, és a két 0j tarolohoz hozzaadja. A
szil6 tarolod atalakul és a két Gjonnan létrehozott lap hivatkozésat tarolja (3.3.2-1. 4dbra). Ha
az elobbi két pont tarolobol az egyik megtelik, akkor egy uj lap jon létre, a pontok
kettéosztasa itt is végbemegy, és az 10j tarolo referenciaja hozzdadodik az legfelsé tarolohoz.
A hivatkozasok szama egy taroldban is elére megadhatd. Ha betelik, akkor ebben az esetben
is két 0j tarold jon létre, és a szlild fogja tarolni a két Uj lap referencigjat. A tarolok
kitoltottsége 75% kortili, hasonléan az R-fa indexeléshez. Jelenleg 64 lap vagy 8192 pont
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lehet egy taroloban. Az indexelés tobb szinten torténik, az eldbbi méretekkel (64, 8192)
harom szinten akéar 33 milli6 pont tarolhato.

1) Pont hozzaadas, Gyokér megosztas Két Uj lap létrehozasa, Pontok szétosztdsa, Gyokér a két lapra mutat

Pages: | ] ]
Points: [ N ]

Pages: [ Pages: [ |
Points: I ] Points: I ]

2) Pont hozzaadas, Lap megosztas Egy Uj lap hozzaadasa szUl6hoz, meglévs lap kettéosztasa
Pages: Pages:
Points: [ ’:> Points: [
Pages: [ ] Pages: [ ] Pages: [ ]
Points: [ Points: I ] Points: I ]

3) Lap hozzaadas, Gyokér megosztas  Két Uj lap létrehozasa, Lapok szétosztasa, Gyokér a két lapra mutat

Points: ] ]

Pages: [T T TTTTTTTTTTTTT] E )

SR E SR — XS S E RS —

Points: [ ] Points: [ ]

4) Lap hozzaadasa, Lap megosztasa Egy Uj lap hozzdaddsa szUl6hoz, meglévd lap kettéosztdsa
Pages: Pages:
Points: [ ’:> Paints: [

Pages: [T T T TTTIT] SRS E SR — XS S EE RS —

Points: [ ] Points: [ ] Points: [ ]

3.3.2-1. abra: Téglatest fa indexelés 4 alapesete

3.3.3. Szférikus mélységi puffer sziirés

A program fejlesztése kozben gondolkodtam el azon, hogy teriiletet egy kézi lézeres
letapogatdval vették fel, ami eltérd pontfelh6t eredményez, mint az autokra szerelt. Ugyanis a
kézi letapogaté minden irdnyban mér és a mozgas kdvetkeztében a tereptargyakat (fak, autok,
épiiletek) tobb iranybdl is felveszi. Ez az autora szerelt szenzorokra nem jellemz6, mivel ezek
egy adott iranyban, mind vizszintesen, mind fliggélegesen sziikitett tartomanyban érzékelnek.

Azért fejlesztettem egy Uj, innovativ modszert a pontfelhd sziirésére, hogy az autdkra
helyezett fedélzeti LiDAR-ok érzékelését jobban tudjam szimulalni. A moddszer neve
szférikus mélységi puffer szlirés (spherical Z-buffer filtering). Eldnye, hogy nem kellett
specialis érzékeloket rogziteni autokra, és jarmivel torténd kozlekedéssel tobb letapogatast
végezni, hanem mindezt virtualis kornyezetben lehet modellezni.
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Az eljaras lényege, hogy a térbeli (X, y, z) koordinatakbol, gémbi koordinatékat (¢, 4, d)
szdmolok a kovetkezd képletekkel:

d = \/x2 + y2+ 7

@ = arctan2(x,y)

A= arctanz(z, \/xz + yz)

A koordinata transzformacié utdn a ¢, A koordindtakbol az eljaras a mélységi puffer
felbontasanak megfeleléen egész cella koordinatakat szamol. Az igy kivalasztott cellaban
tarolja a kozépponthoz legkdzelebbi pont térbeli koordinatait, melyeket a lekérdezés utan atad
a kiszolgal6 hivoja felé egy referenciaként atadott pont vektorban.

Ez az eljaras hatékonyan tudja modellezni kézi 1ézeres letapogatoval felvett pontfelhdbdl a
virtualis gépjarmiire illesztett 1ézeres letapogatot, megadott szogfelbontds mellett a
legkdzelebbi lathaté térbeli pontokat adja at (3.3.3-1. 4bra).

e —

A

=

< 7

2 L
sy

—

3.3.3-1. dbra: Sziikitett tartomanyu szférikus mélységi puffer

Az eljaras tovabbfejleszthetd, hogy megadott horizontalis és vertikélis szogtartomany kozott
miikodjon, példaul az autd elétti 60 fokos vizszintes latoszogben és 40 fokos fliggdleges
latészogben. Az algoritmussal az is szimuldlhatd, hogy letapogatasi savokat modellezzen,
példaul 0-5 fok kozott, majd 10-15 fok kozott €s igy tovabb, lasson csak pontokat, ahogy a
valos fedélzeti 1ézeres letapogatdk is miikddnek.
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3.4. Pontfelho-feldolgozo

A pontfelhd-feldolgozo a kiszolgalobol kéri le az autd pozicidja kdzelében 1€vo, és az autd
altal éppen lathatd (azaz nem takarasban 1évd) pontokat. A kiszolgalé ehhez a térbeli
lekérdezot és a szférikus mélységi puffert hasznalja. A pontfelhd-feldolgozo szamos belsd
adatszerkezettel és tagfligyvénnyel rendelkezik az objektumok kinyeréséhez.

A feldolgozas legfontosabb eleme, ahogy a szakirodalomban is szerepel (Peter Axelsson,
1998), a talajpontok kivalasztasa, és a kivéalogatott pontokra domborzatmodell (DEM)
illesztése. A domborzat modell kinyerése azért fontos, mert ezen kozlekedik az auto, és a
modell feletti tereptargyakat kell figyelnie az 6nvezeté modulnak. A domborzatmodellt az
auté eldrehaladtdval dinamikusan, minden egyes elmozdulds utan valés idében ujra
eldallitom.

Az éltalam fejlesztett algoritmus egy megadott felbontast, a pontokkal azonos kiterjedésti
raszteres feliiletmodellt hoz 1étre. Minden raszteres celldba kigytjti pontfelhdbdl a
legalacsonyabb pontokat majd elkezdi a pontok sziirését.

Az sziirés elsd eleme egy specidlis minimum szird, mely a pixel magassagat és
kornyezetének minimumat hasonlitja 6ssze. Ha a pixel alatta van a kdrnyezet minimumanak,
akkor a pontot térlom, mivel nagy valdszintiséggel ez egy elszort pont, amelyet altaldban viz
vagy tiikkr6z6do feliilet okoz.

Ezutan egy modositott morfologiai, azaz raszteres geoinformatikdban hasznalt fokalis (pixel
¢s kozvetlen kornyezetében miikodd) sziir6t alkalmazok a talajpontok sziirésére. A
morfoldgiai szlird egy minimum szlirfvel indit, minden egyes pixel négyzetes kdrnyezetében
erodal, rombol, csokkenti a feliiletet, a kornyezet minimumaval helyettesiti a pixel értéket.
Ezutan egy maximum szlir6vel folytatom a mar erodalt rasztert dilatdlja, épiti, a pixelt a
kornyezet maximum értékével helyettesiti. Az erodalas és dilatalds egymas utani futtatasa a
kiugro elemek, tereptargyak (fak, bokrok, épiiletek, jarmiivek) leradirozasara szolgal. Az
altalam tovabbfejlesztett morfologia szlird egyedi (3.4-1.4bra). A moddositds abban rejlik,
hogy a négyzetes pixelszam adott szazalékat el kell érnie a nem iires pixeleknek, hogy
értelmes eredmény sziilethessen. Ezzel képes a szlird a szkennelt teriilet szélén 1évo
anomaliakat eltiintetni, példaul felemelkedéseket és volgyeket.

A szlirések altal 1étrejott minimum feliilet tartalmazza azokat a talajpontokat, melyek
interpolalhatok az iires pixelekre, és ezzel a domborzatmodell eldéall. Interpolaciora
negyedfokll kernel sulyozést hasznaltam (Altman, 1992), mely kdnnyebben implementalhato,
mint a Gauss simitds, és hatdrozott széle van, adott sugar folott nulla értéket vesz fel. A
kernel a kornyezd pontok magassaganak sulyozott atlagat szamolja ki, hogy becsiilje a
kozéppontbol egy adott pont magassagat egy adott sugaron beliil. A kdzéppont magassaga
nem kozvetleniil mérhetd, de a kérnyezd pontokbdl becsiilhetd. Ha a sulyok 6sszege nulla,
akkor a visszatérés is nulla lesz, ellenkezdleg a stulyozott magassag értéke. Ezzel pontos
becslést kaphatunk a domborzat magassagara amibdl eldall a domborzatmodell. A modell
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eldallitasa elengedhetetlen a talajfelszin, utburkolat feletti pontok elkiilonitését, amiket a
vezetés szempontjabol észlelni kell.

[ [ ] ] b\ NN
/[ [ | ] NN

/ /Domborzatmodell \ \ \ \
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3.4-1. dbra: Domborzatmodellezés elve morfoldgiai szlir6kkel

A kovetkezd 1épés a voxeles modell felallitasa és feltdltése a pontok alapjan. A voxeles
adatszerkezet térkockdkban szdmolja a pontokat, ezzel térképezi a pontsiirisodéseket, a
térbeli objektumokat. Egy voxelben maximum 255 pont eléfordulast engedek, ezaltal egy
voxel helyigénye 1 byte, amiben a voxel belsé pontjainak szamat tdrolom. 255-nél tobb pont
esetén a voxel értéke 255 lesz. A voxel, térkocka oldal mérete megegyezik a
domborzatmodell sikbeli felbontasaval, ezaltal x és y iranya cella mérete azonos a
domborzatmodellel, z irdnyban pedig 8 cella magas a szerkezet, amely cellanként 8 bajton
abrazolhato. Ez 0,5 méteres felbontasnal 4 méteres voxel modellt jelent.

A pontokat voxelekbe sorolom, majd ha ezek kisebbek egy adott sziirési értéknél, akkor a
voxelt torlom, ezzel megtartva a tényleges pontsiirosodéseket. Az elevetés oka, hogy az
alacsony pontszamu voxelek altaldban zajt reprezentdlnak, vagy nagyon kis méretii
objektumokat, példaul a vezetés szempontjabol nem relevans kismadarat. Ezért a voxel a
detektalason kiviil egyben szlir6ként is funkcional, a 1ényegi objektumokat emeli ki, a vezetés
szempontjabol elhanyagolhatd pontokat torli. A voxeles adatszerkezet 3D szabalyos
felépitése olyan eldnyoket rejt, mint a gyors szomszédsagi viszonyok elemzése, melynek
koszonhetéen a szomszédos voxelek Osszekapcsolhatok. Ezekbdl térbeli testek, példaul
autok, oszlopok, fak, épiiletek ismerhet6k fel nagy hatékonysaggal.
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3.5. Oktatott megerdsitéses tanulas

Az Onvezetd komponens all egy virtudlis autobol, egy oktatobodl, és oktatdtol megerdsitéses
tanulassal tanuld 6nvezetd modulbol. A virtudlis autd tartalmaz minden paramétert, ami az
voxelek kozelsége és az autd paraméterei utan szakértdi dontéseket hoz. Ezekbdl a
dontésekbdl tanul a Onvezetést végzd modul megerdsitéses tanuldssal, amely megfeleld
szdmu tanulasi iterdcid utdn onalldan vezeti a virtualis autot.

3.5.1 Virtualis oktato

A vezetd emberek tudhatjak, hogy mindenki mas vezetési stilust kovet, valaki dvatosabb,
kortltekintobb, csokkentett sebességgel halad, mas valaki sportosaban, lendiiletesebben, de
még a szabalyok betartasaval vezet (példaul egy taxi), vagy esetleg kornyezettudatosabb
(mérsékelt gyorsitdsok és lassitasok), ezért érdemes Onvezetd autokba kiilonféle vezetési
stilusokat beépiteni. Egy oOvatos, vagy megfontolt vezetd oOvatosan kozlekedne, sokkal
korabban kezdene el fékezni egy egyiranyl utcaban, mint példaul a pontfelhé mintatertilet,
egy kilépd gyalogos észlelése esetén, vagy a jobbkézszabaly miatt a keresztezddés eldtt.
Emellett autopalydkon, ahol ilyenekre minimalis valdszinliséggel lehet csak szamitani,
dinamikusabb vezetésre tudna kapcsolni.

Ezek figyelembevételével létrehoztam egy virtudlis oktatot, melynek célja a kozlekedési
helyzetek szakértdi kezelése és a kovetkezd részben bemutatott megerdsitéses tanul6 tanitasa.
Azért is hasznaljuk a virtudlis oktatd, mert az 6nvezetd modul tanitdshoz sok id6 kellene, sok
iteracid, hogy kialakuljon a dontési mechanizmus. A virtudlis oktat6é eléfeldolgozza az
adatokat, segiti megerdsitéses tanulds jutalmazasi és a biintetési fazisat és gyorsabb
konvergenciajat.

Az oktatot kiilonb6zo paraméterek definialjak, példaul maximalis sebesség lakott teriileten és
azon kiviill, tavolsagtartas, oldaltartas, gyorsulas, lassulas mértéke ¢és megkezdése,
kanyarodasi sebesség, ezaltal szamos oktatési viselkedés definialhato.

A virtualis oktaté a paraméterek alapjan végigvezeti az autdt a pontfelhon, ugyanazt a
detektalasi elvet haszndlja, mint a megerdsitéses tanuléds, de szakértoként kezeli le a vezetési
helyzeteket, ez szolgal bemenetként a megerdsitéses tanulds szamara. A virtualis oktato nagy
elonye, hogy felkésziil a varhatd szimulalt kozlekedési helyzetre anélkiil, hogy tudné az
akadaly jellegét. Voxelként észleli az elotte 1évo akadalyokat, megprobalja azokat kikertilni,
ha nem tudja, akkor lelassit. A voxelek kozelsége €s iranya alapjan szakértoként reagal, és
elkezdi a kanyarodas, fékezés akcidkat, ha nincs akadaly, akkor pedig a gyorsitast. Az
onvezetd ezekbdl a miiveletekbdl tanul, a voxelek irdnya és kozelsége jelenti a kornyezet
allapotat, a virtualis oktaté miiveletei pedig az akcidkat.

Az egyes virtudlis oktatok eltéré moddon kezelik a szimulalt kozlekedési helyzeteket. Egy
sportos vezetd hirtelen gyorsit, a maximalis megengedett sebességgel kozlekedik és gyorsan
lassit, ezaltal a legrovidebb id6 alatt éri el a céljat. Egy energiahatékony vezetd ellenben
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fokozatosan gyorsit és idében elkezd fékezni, gurulni és az akadaly el6tt megallni. Az 6vatos
vezetd szintén fokozatosan gyorsit, a megengedett sebességhatar alatt marad, és koran elkezd
fékezni.

3.5.2. Megerdsitéses tanulas

Az onvezetd modul megval6sitdsahoz a megerdsitéses tanitast valasztottam, mely a virtualis
oktatotol fog tanulni. Egy kozuti vezetdi szakoktatotol is tanulhatna, de folyamatosan
rogziteni kellene mind a kornyezetet, mind az oktatd tanicsait. Ennél hatékonyabb a virtudlis
oktatd, féleg a megerdsitéses tanuldsnal, mert tobb szaz, s6t tobb ezer esetbdl képes a
megfeleld dontéseket megtanulni és a kdzlekedési szabalyokat elsajatitani.

A megerdsitéses tanulasok koziil a mindségi tanuléast (Quality learning, Q-Learning, Watkins,
1989; Watkins et al., 1992) vélasztottam. Ez a mddszer egy iligynokot alkalmaz, amely a
kornyezet allapota alapjan hoz dontést, hogy milyen akciot hajtson végre (3.5.2-1. dbra). Az
akciokért jutalom vagy biintetés jar, amelyrdl lehet, hogy csak a legvégén, tobb akcid utan
kap értesitést. A teljes dontési sorozatot epizddnak hivjak, egy dontést, mely az allapot
alapjan valasztott akciot jelenti, pedig 1épésnek.

Ugynék
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3.5.2-1. abra: Megerdsitett tanulas folyamata

Az éltalam felallitott Q-learningben a kornyezet allapotat a virtualis autd elétti, kiillonb6zo
iranyu savokban (3.5.2-2. é&bra) észlelt voxelek kombinacidja adja. A savokat 0 vagy 1
értékkel latom el, az alapjan, hogy tartalmaz-e akadalyokat (0=nem, I=igen). A savok
szdmatol fiiggden 2° (ahol s a sdvszam) kombinacid van, vagyis ennyi allapot lehet. Ezekre az
allapotokra a virtudlis oktatdé meghozza a maga dontését, amely alapjan az ligynokot
jutalmazni lehet. Az ligynok akcioi lehetnek a kiilonb6z6 mértékii kanyarodasok, gyorsitas,
sebesség tartas, lassitas, megallas. Vannak olyan helyzetek, amikor tobb irdnyban is mehet a
virtualis auto, ilyenkor késébb keriil jutalmazasra, vagy biintetésre az ligynok.
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3.5.2-2. abra: Az aut6 el6tti savok, amelyben a kozeli voxeleket vizsgalja a program
(a hét kek szinll sav mindegyikében talalhatok rozsaszinli voxelek)

A Q-Learninghez egy dllapotszam*akciok szama méretii Q matrixot hoztam Iétre, melyet az
egyes allapotok €s az ahhoz tartozd dontések, valamint a jutalom alapjan aktualizalok a
kovetkezd képlet alapjan (Watkins, 1989; Leslie Pack et al., 1996):

O-matrix(allapot, akcio) = Jutalom(allapot, akcio) + tanulasi rata * Max(kévetkezo dllapot)
ahol :

® Jutalom az aktualis allapot és valasztott akcid szerinti jutalom, melyet a virtualis
oktatd dontése alapjan szamolok

® a tanulasi rata egy 0...1 kozotti érték, 0 kozeli érték az aktualis, 1 kozeli érték a
hosszu tava jutalmat részesiti elényben.

o Max(kovetkezé allapof) pedig a Q-Matrix kovetkezd allapothoz tartoz6 akciok
maximumat jelenti.

A virtualis kornyezetben tobb szaz vagy tobb ezer epizod is gyorsan futtathato, melyekbdl az
ligynok tanulni tud. Az uton az akadalyok (auto, gyalogos) eldfordulasa véletlenszer(, tehat
az ligynok nem abbdl tanul, hogy az ut mely részén kell kanyarodni vagy megallni, hanem
kizarolag a voxel kozelségi adataibol. Az ligynok ezen kozelségi adatok szerint valaszt
akciot, és ha ez egybevag a virtualis oktaté dontéseivel, akkor az akcidok megfeleld jutalmat
kapnak. Biintetést kap az ligynok, ha litkozik az uttesten 1évd akadalyokkal. A legtobb
esetben a jutalom vagy biintetés azonnal megadhatd, hisz keriilni kell a szegéllyel, vagy
parkold autdkkal valo iitkdzést. Ezek az epizdd kozbeni jutalmak, biintetések lerdviditik a
tanuldsi folyamatot, ezért a virtudlis oktatd kifejlesztése és dontéseinek felhasznalasa
hatékonyan tudja segiteni a Q-matrix konvergencidjat, azaz a helyes dontési matrix
szamitasat.
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3.6. 3D megjelenités €s szimulacio

A megjelenitd modul a gyors vizualizacido érdekében az OpenGL grafikus konyvtar
segitségével szemlélteti a pontfelhdt és az dnvezetést. Egy 3D rajzosztaly (render) végzi a
pontok, domborzatmodell, voxelek, virtudlis aut6 és szemléltetd elemek térbeli megjelenitését
(3.6-1. abra). Ezen elemek megjelenitése ki-be kapcsolhatd. A modul segitségével lehetdség
nyilik a kameraallas gyors valtoztatasara, az autd kdvetésére, nagyitasra, forgatasra, eltolasra.

Domborzat

elemek

Virtualis
auto

3.6-1. abra: OpenGL rajzosztaly felépitése

A megjelenités az OpenGL inicializalasdval kezdddik ahol beallitom a pixelforméatumot, és a
hozza tartoz6 paramétereket, példaul a szinmélységet. Ezutan 1étrehozom a rajzolasi feliiletet,
amelyen a 3D rajzfiiggvények dolgoznak, illetve bedllitom a Z-puffer-t a képobjektumok
megfeleld takardsos megjelenitéséhez. Végiil inicializdlom a vilagitast, fényforrasok

cres

kinézetért feleldsek.

A modul tartalmazza az autd adatainak tdroldsara szolgdlo strukturat, illetve ehhez egy
példanyt az autd -elhelyezkedésével és méreteivel. A modulhoz sajat autdrajzolot
fejlesztettem. A domborzatmodell rajzoldsa a modell befoglald koordinatai, szélessége ¢€s
magassaga alapjan torténik egy drothaldé modellel.

A voxelek rajzolasa egy kocka rajzold segédrutin segitségével oldottam meg, ami a sziirés
utdin megmaradt voxeleket rajzolja ki a kozéppontjuk és egységes oldalméretiik alapjan. A
voxel rajzolas atlatszosaggal torténik, tehat az egymas mogotti voxelek is lathatok. A
dolgozat abrainak egy része ezzel a megjelenitdvel készilt.
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5. Eredmeények ertékelese

5.1. Térbeli indexelés

Az 10j, R-fa mintdja alapjan kifejezetten nagy mennyiségli pontok indexelésére létrehozott
C-Tree-P eljaras hatékonysagat az R-fa és a nyolcasfa algoritmusokkal hasonlitottam &ssze,
amelyeket kiilon segédprogramokban implementaltam és futtattam ugyanazon a
szamitogépen (AMD Ryzen 5, 16 GB RAM, 1 TB SSD). A tesztekhez ugyanazt a 70 millid

pontbol allo, a szoftverhez is felhasznalt mintadllomanyt hasznaltam (5.1-1. Tablazat).

5.1-1. Tablazat: Harom indexelési mdodszer 6sszehasonlitasa

Modszer Felépités: pontok Lekérdezési id6 Memoria hasznalat:
tarolasa és (sec/1000 pontok ¢€s index
indexelése (sec) lekérdezés) (GB)
R-fa 1,84 0,34 3,58
Nyolcasfa 0,63 0,23 2,44
C-Tree-P 0,57 0,16 2,18

Az indexek felépitési ideje nem tartalmazza a pontok betdltési idejét az allomanybol. A
vizsgalathoz a mar memoridba betoltott pontokat haszndltam. R-fa esetén a javasolt 64-es
lapméret helyett 256-ot valasztottam, mely nagyméretli pontalloméany indexeléséhez idedlis.
Nyolcasfa indexelésnél a lapméret 4096 pont laponként, a felsébb tarolok 8 gyerek tarolora
mutatnak. C-Tree-P esetén 64 és 4096 a lapméret, laponként 64 gyerek referencit és 4096
pontot tud tarolni. Az adatszerkezetekben a tarolok kihasznaltsaga 75% koriili. A felépités
idéadatai mutatjak, hogy 256 lapméret esetén, a sok kettéosztds miatt az R-fa lassu. A
nyolcasfa esetén a nem kiegyensulyozott fa €s az eltérd XY és Z iranyll méret miatt tobb
elagazasra és megosztasra van sziikség, mint a C-Tree-P esetén.

A lekérdezési idoket 1000 szimulalt lekérdezéssel vizsgaltam. Az dnvezetd algoritmusban is
hasznalt lekérdezési ablakméretettel dolgoztam. Az R-fa 256-os lapmérete produkalta a
leglassubb lekérdezési 1d6t, de még igy is latszik, hogy a térbeli indexelés elengedhetetlen
nagyméretli pontfelhdk valos idejii lekérdezéshez. A lekérdezési 1dot tekintve a C-Tree-P
eredményezte a legjobb idot. Itt nagyban segit a 64-es lapméret elagazds a nyolcasfa 8
elagazasahoz, vagy az R-fa 256 eldgazasdhoz képest. A nyolcasfanak az egyenlétlen
pontslirliség és a kisebb Z irany kiterjedés sem kedvez.

Az algoritmusok memoria hasznélatat a foglalt lapok, a tarolt pontok szama és a lapok
memoriaigénye alapjan szamoltam. Egy pont tarolasdhoz 24 bajt (3 double érték) sziikséges,
70 milli6 pont tarolasahoz 1.6 GB. Itt lathatd, hogy az R-fa csaknem mégegyszer annyi
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memoridt igényel az indexeléshez, de a nyolcasfa is tobb memoriat, tobb lapot igényel a
pontfelhd egyenldtlen eloszldsa, anizotrdpidja miatt.

Tesztelem a C-Tree-P-t, hogy milyen lapméret konfiguracional lehet a legkisebb atfedést
elérni a lapok kozott. A lapon tarolt pontszdm novelése 64-r6l 1024-re, majd 4096-ra
elénydsen hat az atfedések csokkentésére (5.1-1. és 5.1-2. dbra). A kiilonb6z6 beallitasok

igazoltak, hogy lap referencidk esetén 64 az idedlis, pontméretnél pedig a 4096 a vizsgalt
allomany esetén.
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5.1-1. 4bra: 800 pont indexelése feliilnézetben 16 lap/64 pont konfiguracioval (bal oldal), és
80 000 pont indexelése 16 lap/64 pont konfiguracioval (jobb oldal)

5.1-2. abra: 80 000 pont indexelése feliilnézetben 64 lap/1024 pont konfiguracidval (bal
oldal), 800 000 pont indexelése 64 lap/1024 pont konfiguracioval (jobb oldal)
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Meg kell emliteni, hogy az R-fdnak szdmos valtozata, tovabbfejlesztése késziilt el. Ezek
objektumok (vonalldncok, poligonok) hatékony tdrolasara vagy lap megosztasi eljarés
finomitasara fokuszalnak.

5.2. Szférikus melységi pufter

Az uj, gombfeliiletre illesztett mélységi puffer (Z-buffer) segit a fedélzeti LiDAR-ok
miikddésének szimuldlasaban. Megadhaté a puffer kozéppontja (autd koézéppontjdhoz
viszonyitott relativ pozicidja), horizontalis és vertikalis szoge, illetve szogfelbontasa.
Alapbeallitasként a jarmli haladasi irdnydhoz képest -120 .. +120 horizontalis szdg
lehatarolast, valamint -40 .. +40 vertikdl szog lehatarolast és fél fokos szogfelbontast
hasznaltam (5.2-1. 4&bra). Ettél eltéré értékekkel is probalkoztam, amelyek gyorsan
megadhatok a programban. A szoftver ezen funkcidja arra is hasznalhatd, hogy
optimalizaljuk a fedélzeti LiDAR-ok szamat és elhelyezését.

5.2-1. 4bra: A szférikus mélységi puffer a lekérdezett pontfelhdvel

A puffer paramétereinek kivalasztasa soran bebizonyosodott, hogy magasabb telepités jobb
domborzatmodellt eredményez, hiszen az érzékeld magasabbrol lat az Gt felszinére, ami tobb
felszini pontot eredményez. A voxel detektdlasra a szenzor magasabb elhelyezése nincs
befolyassal, de a voxelek felismerése alapvetden fligg a domborzatmodelltdl.

crer

eredményez. Ezért az autd mogotti domborzatmodell pontatlanabb, az auté haladasaval a
modell a felismert pontok minimuma alapjan dinamikusan valtozhat, hullimozhat. Ez az
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anomalia viszont nem befolyasolja az aut6 oldaldnal és eldtte 1évé domborzat modellezését,
valamint folotte a voxelek kinyerését, végsd soron az dnvezetést.

LiDAR szimuladlasdhoz szférikus mélységi pufferrel vagy hasonl6 megoldassal a
szakirodalomban eddig nem taldlkoztam ezért nehéz dsszehasonlitani. El6fordulnak azonban
mas szimuldcios eljardsok amelyek 4altaldban 3D varosmodellek alapjan éllitanak eld
pontfelhét (Hu Su et al., 2019).

5.3. Pontfelhd-feldolgozé

A feldolgozas soran eldall egy domborzatmodell (DEM), mely lehetévé teszi a terep valos
szimulaléasat, elkiilonitve a talajfelszin feletti pontokat. Ez kihagyhatatlan a helyes voxelek
eldallitasa érdekében. A vezetés szempontjabol lényeges tereptargyak detektalhatoak a
voxelek segitségével, amelyek egyértelmiien reprezentaljak egy akadaly jelenlétét. Mind a
domborzat el6allitds, mind a voxelfelismerés miiveletei a valds vilag pontosabb leképezését
segiti, melyek a LiDAR adatokkal precizen felderitik az aut6 kdrnyezetét.

5.3.1. Médositott morfoldgia szlird

A domborzatmodell eldallitasanak motorja a modositott morfologia sziir6, mely elsd korben
szelektalja a talajfelszini pontokat, majd ezutan a hidnyos celldkra a kivalasztott talajfelszin

crer

A mikrodomborzati elemek (padka, 1épcsd) megdrzéséhez egy mar ismert modszert (Keqi
Zhang, 2003) hasznaltam, mely egy cella magassagat hasonlitja a szomszédos celldkhoz. Ha
a magassagkiilonbség kisebb egy bedllitott értéknél, amely esetemben 0,2 méter, akkor
megtartja, mint a domborzat kismértékii kiemelkedése vagy besiillyedése.

Az eldbbi algoritmust olyan modon fejlesztettem tovabb, hogy a domborzatmodell szélén,
vagy hidnyos teriileteken 1év6, kevés ponttal rendelkezd teriileteket is hatékonyan kezelje. A
minimum ¢s maximum sziir6knél bevezettem egy kiiszobértéket. A sziir6ket csak akkor
alkalmazom, ha a nem iires pixelek szdma meghaladja ezt a kiiszobértéket, esetemben a
szlir6ben vizsgalt pixelek 15%-at. Ha meghaladja, akkor a szlirést végrehajtom, ha nem,
akkor tres pixelt eredményez az adott szlir0, vagyis nem vesz részt a kivalogatott talajfelszin
pontok kozott. Ha a domborzatmodell szélén nincs elegendd pixel, akkor nulla értéket kap és
az interpolacio kezeli a racshalé meghatarozasat. Ezzel minimalizdlhaté az ugralas és
precizebben besorolhaté a pontfelhd széle és a hianyos teriiletek a domborzatmodellbe
(5.3.1-1. 4bra és 5.3.1-2. abra).
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5.3.1-2. abra: Domborzat modellezés, modositott morfoldgia sziirdvel

A feldolgozdba keriilt tovabba két véletlenszertien elhelyezett akadaly, melyek az 6nvezetd
modul tesztelésére szolgalnak. Az akadalyok két virtualis gyalogost szimbolizalnak, akik
tesztelik az onvezetést és atsétalnak a virtualis uttesten.

5.4. Virtualis oktato

Az autot a virtudlis oktatd, és oktatotdl megerdsitéses tanuldssal tanuld dnvezetd modul is
tudja navigalni a virtualis kornyezetben. A virtudlis oktatot tobbféleképp fel lehet
paraméterezni, ezaltal vezetési viselkedéseket lehet bedllitani és tesztelni, valamint ez
szolgalhat a megerdsitéses tanulas jutalmazasi €s biintetési szamitdsaihoz. A virtualis oktato
ugyanazt a voxelérzékelési metodikat hasznalja, amit az 6nvezetd modul is.

A virtudlis oktatdt a kovetkezoképpen paramétereztem fel:

Kezddsebesség: 0 km/h

Maximalis sebesség: 30 km/h

Gyorsulas: 3 m/s?

Lassulas: -6 m/s? (tekintve, hogy a sebesség és a gyorsulds is pozitiv irdnyu)
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e Oldaltavolsag tartas: 80 cm
e Kezdd irany: 0° (ez alapjan szamitjuk a gyorsulas és sebességvektor komponenseit)

Természetesen ettdl eltérd paraméterek, viselkedések gyorsan beallithatok.

Az autd haladasi iranyahoz képest voxeldetektalasi sdvokat definidlok a vizszintes sikon,
amelyek irdnya a haladasi irdny és a kovetkezo szogértékek osszege: 0; 2; -2; 4; -4; §; -8; 16,
-16 fok. Ez 0sszesen 9 savot jelent. Ugyanezeket a savokat kapja meg az dnvezeté modul is.

Az virtualis oktat6 elsO futtatasakor az aut6 az utca végén lelassitott, lassan kozelitette meg a
keskeny utszakaszt és Ovatosan haladt at rajta (5.4-1. abra). A jelenség rendkiviil érdekes, az
oktato altal kezelt sdvokba voxelek keriiltek, ezért lassitott, mig tiszta palya esetén gyorsan
haladt az ttszakaszon.

rx=-57.8 ry=68.6 d=215
“Dir=6 Speed=0375 Accel-3

5.4-1. dbra: Keskeny szakasz megkdzelitése

A virtudlis oktatod statikus voxelek detektalasara kivaloan reagal, lassan atkeld gyalogos
esetén mindig megall. Gyors dinamikus objektumok vagy balesetveszélyesen lelépd gyalogos
esetén a szoftver késon érzékelhet, erre azonban egy sofor is késon reagélna. Ez a tesztelés
kozben 3 m/s* gyorsulds és -3 m/s® lassulas mellett jelentkezett, ahol késén kertiltek bele a
voxelek az auté altal valasztott savba. A probléma megoldasdhoz vizsgalni kéne egy mozgo
akadaly, azaz mozgo6 voxel savokon vald athaladéasat, és becsiilni a kovetkezd savba vald
érkezését. Ez jelenleg nem része az Onvezetd modulnak, de a jovében implementalasra
keriilhet a javasolt modon.

Ha modositjuk a lassitast -6 m/s*re a jarmii minden veszélyes helyzetben megfelelden reagalt
a dinamikus akadalyokra, annak ellenére, hogy mozgas becslése még nincs beépitve. A
tesztfuttatdsokbol kirajzolodik, hogy az autd érzékeli a gyalogost, megall és megvarja az
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atkelését, majd helyesen végigmegy az utszakaszon (5.4-2. abra). Hasonl6 tesztekkel
konnyen szemléltethetd a voxelfelismerés és az onvezetés hatékonysaga.

rx=-37.6 ry=18.4
Dir=14 Speed=0

-

5.4-2. abra: Az aut6 megallassal varja a gyalogos atkelését

5.5. Onvezet6 modul

A megerdsitéses tanulasi Q-Learning modell allapotait a kilenc érzékelési savbol képezem a
kovetkezd modon: ha egy sav tartalmaz voxelt, akkor a neki megfeleld bitet a 9 bitbdl
bekapcsolom. Ez 6sszesen 512 allapotot jelent (2°). A modellt tizenkét akcidra képeztem ki,
ebbdl kilenc a detektalasi sdvokba torténd kanyarodas, valamint egy a lassitas, egy a megallas
¢s egy a gyorsitas. A Q matrix mérete ezek alapjan 512x12 = 6144. Kozel 3500 1épésen,
nyolc epizodon keresztiil jutalmazza vagy biinteti a virtualis oktatdé az 6nvezetdé modult. Egy
epizod az autd eljutdsa az utca elejétdl a végéig. 10%-os felfedezest engedtem, és 50%-os
tanulasi ratat (learning rate) hasznaltam. Atlagosan 33 lekérdezés, feldolgozis, Snvezetési
dontés és 3D megjelenités torténik masodpercenként, ami jol mutatja a teljesitményt és a
valds idejli milkodést. A méréshez ismét az AMD Ryzen 5 processzorral rendelkezd személyi
szamitogépet hasznaltam.

Az Onvezetd modul tehat a 0-as bittel rendelkezd sdvokat valasztja, illetve megall, ha
mindegyik sav foglalt. Ha az oktato is javasolja a megallast akkor nagyobb jutalmat adok a
modellnek. Tobbféle tesztelést probaltam, beleértve a biintetés nélkiilit, azaz nullaval valo
jutalmazast, illetve nagyobb biintetési értékek hasznalatat. A legjobb konvergencidt a minusz
tizes biintetés, egyes nem hibas, de sajat dontés, illetve az oktatdé dontéseinek kdvetésénél
tizes jutalmazéassal értem el. A tanulds folyamata a helyes elérehaladds Q értékének
abrazoléasan figyelhetd meg, amelyen lathato a konvergencia emelkedése a végleges érték felé
(5.5-1. abra).
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A helyes el6rehaladas akcid Q értékének alakulasa
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5.5-1. 4bra: A helyes elérehaladas tanuldsi gorbéje

A 3500 Iépésbdl allo tanitas sordn, mar az elsd epizod utan, kozelitéleg 500 1épésnél erdsen
felfelé¢ konvergal a tanulds folyamata, és 2000 1épésnél allandosul. A 10%-os felfedési rata és
a tanulds kozbeni jutalmazas sokat segit a tanuldsi folyamat konvergenciajan, sokkal
kevesebb 1épésre van sziikség, mintha csak a végén jutalmaznam az tigynokot.

Az Onvezetd modul a tanitds utdn a sdvokban érzékelt voxel objektumok esetén a megfeleld
parancsokat valasztja, nagyrészt elfogadva az oktatd tanacsait. Az akadalyok elharulasaval
folytatja utjat gyorsitassal a célpontig.

A modell jelenleg 98%-os sikerrataval miikodik, amely nyolc epizddon keresztiil a tanulés és
a helyes dontések (virtualis oktatéval megegyez6 dontések) aranyaban értelmezhetd (5.5-2.
abra). A modell tehat pozitivan megtanulja az oktato altal biztositott vezetési viselkedést. A
virtualis oktatd €s a folyamatos jutalmazés-biintetés szerepét hangstlyozza, hogy mar az elsd
epizodban 73% a helyes (virtualis oktatét kovetd) dontések ardnya, és mar a harmadik
epizodban eléri a 95%-ot.

Helyes dontések aranya a 8 epizdd tanuldsa soran
100.0% - x
90.0%
6. epizéd 7. epizéd 8. epizéd

80.0%

70.0% 4. epizod 5. epizod o
60.0% 3. epizéd 97.7% 97.7% 97.8% 98.1%
2. epizdéd 92.5% 1
50.0% : 95.7%
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5.5-2. dbra: Az 6nvezetd modul helyes dontéseinek ardnya 8 epizddon keresztiil

A kidolgozott megerdsitéses tanulasi eljarasban a felfedezési és tanulasi rata, a jutalmazasi és
blintetési stratégia mind-mind moddosithatok, ezaltal szdmos tanulési folyamat hozhato 1étre,
amelyek kiilonbozoképp konvergalnak. Hasonldé modelleknél rendkiviil nehéz megtalalni a
pontos paramétereket, igy hiperparaméter optimalizacidoval mindig javithat6 a képességiik. A
hiperparaméter optimalizéci6 alatt a modell teljesitményének maximalizalsat értjiik.
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6. Osszefoglalas és tovabbfejlesztési lehetdségek

A lézeres letapogatasi adatokkal miikodd oOnvezetd szoftver fejlesztése soran szdmos Uj
eredmény, meglévd eljarasok tovabbfejlesztése sziiletett meg. Az elsé a tovabbfejlesztett
térbeli indexelés, amely kifejezetten nagy mennyiségii pont adatok indexelésére és tarolasara
hoztam létre. Az R-fahoz képest joval kisebb a memoria igénye és hasznalataval gyorsabb
felepités és lekérdezés érhetd el.

Hasonl6 innovativ fejlesztés a szférikus mélységi puffer, melynek segitségével a fedélzeti
lézeres letapogatok szimuldlhatok. Tovabbfejlesztettem a morfologia sziirdket a
domborzatmodell kinyeréshez, amely elsdsorban a modell szélein €s hidnyos teriiletein jelent
elorelépést.

Kidolgoztam egy kiilonb6zd vezetési stilusokkal felruhazhato virtudlis oktatot, amely a
pontfelhdn keresztiil képes vezetni a virtualis autot szakértdi dontésekkel. Felallitottam egy
Q-Learning megerdsitéses tanulasi modellt, amely elssorban a virtudlis oktatotol tanul és a
tanitas utan képes a kovetkezO onvezetd funkciok ellatasara: kanyarodas, lassitas, megallas,
gyorsitds. A megerdsitéses tanulasi modellel 98% f616tti helyes dontési aranyt értem el.

Valamennyi algoritmus fejlesztésénél fontos szempont volt a valds idejii feldolgozas és a
virtudlis kornyezet térbeli megjelenitése, ezaltal egy szimulacids kornyezet 1étrehozasa. A
fejlesztett alkalmazas 33 feldolgozds/masodperc teljesitményre képes, ezért a cimben is
szerepld valds idejii célkitlizés teljesiilt. Ebben a kornyezetben valos idében vizsgélhatok a
pontfelhd-feldolgozo algoritmusok hatékonysaga, anomaliai, valamint a két 6nvezetd modul
(virtualis oktato és megerdsitéses tanulas) dontési folyamatai.

Az elért eredmények biztatdak, de a kutatis-fejlesztés sordn szdmos tovabbfejlesztési
lehetség oOtlete meriilt fel. A szoftver jelenleg egy kisebb szeletét képezi az autondm
jarmuvezetési rendszereknek, ezért tobb ujitas kiindulopontja lehet.

Hasznos tovabbfejlesztés lenne a voxel objektumok mozgasanak becslése a virtudlis térben.
Az egyes id6fazisokban torténd voxelfelismerések Osszevetésével, a mozgd voxelcsoportok
érzékelhetdk, iranyuk és sebességlik eldre jelezhetd. Ebben nehézség lehet a voxel csoportok
azonositasa €s az 0sszetartozo voxelek dsszekapcsolasa.

Hasonl6 tovabbfejlesztési irdny a mély megerdsitéses tanulas beépitése, mely ugyan
komplexebb, de elénydsebb nem diszkrét helyzetek kezelésére, mint a vezetés alatt felmertiild
probléméak halmaza vagy az akadalyok tavolsdga. Ezek a modellek tobb tanitdsi adatot
igényelnek, de robosztusabbak ¢s konyebben kezelnek komplex vezetési szituaciokat is.

Komoly fejlesztést igényel, de megtériilhet egy varosrész vagy egy teljes varos lézeres
letapogatasa, majd tobb jarmu tutrainditdsa a virtualis kdrnyezetben. Minden aut6 kiindulési
¢s megérkezeési pontjanak megadasaval sokkal tobb és komplexebb vezetési helyzetet lehetne
szimulalni, ezaltal jobb megerdsitéses tanuldsi modellt 1étrehozni.
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7. KOoszonetnyilvanitas

Szeretnék koszonetet mondani a konzulenseimnek a tdmogatisukért, segitségiikért és a
dolgozathoz fizott rendkiviil értékes, épitd jellegl kritikdikért. Tanacsaik €s irdnymutatasuk
sokat segitett a dolgozat letisztultsdgaban és teljességében.

Kiilon koszonet Dr. Németh Krisztiannak, hogy id6ét szakitott ram, és sokszor éjszakaba
nyuléan foglalkozott a leirtak helyességével. A szdmos megjegyzés, preciz és konnyen
kovethetd tampontot adott a szakmai és nyelvtani felépitést illetden.

Szeretném megkoszonni Dr. Czimber Kornélnak is a tamogatasat, akinek Osztonzése és
problémamegoldd meglatasai kulcsfontossagtiak voltak a dolgozat elkészitésében. Edesapam
nagyban felkeltette az dnvezetd téma iranti érdeklédésem még a 2023-as év kezdetén, ami
azota karrier opciokeént is funkcional.

Tovabba koszonet Baranyai Danielnek, aki a lézeres letapogatassal kapcsolatban szamos
hasznos forrassal és javaslattal latott el. Tudasa a LiDAR-rél elOsegitette a pontos
specifikaciot €és a gordiilékeny haladasom.

Mégegyszer koszondm a segitségiiket és a lehetdséget, hogy Onokkel vehettem részt a
2023-as Tudomanyos Diakkonferencian.
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