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1. BEVEZETES

A dolgozat egy gépi tanulds alapu savtartd funkcié megvaldsitasat tiizte ki célul, amely

HiL (Hardware-in-the-Loop) felépitésii szimulacios kornyezetben keriil kifejlesztésre.

A HiL soran a szimuléacids korben talalhato egy hardverelem, ami érzékeli a szoftver
kimenetét, és bemeneti jelet szolgaltat annak. A feladatom soran a hardver egy kamera,
ami egy jarmtdinamikai szimulacios szoftver altal megjelenitett utat detektal, és annak
kimeneti jele alapjan a kifejlesztett szoftvernek meg kell hatdrozni az Gton halado6 jarmu
palyan tartasahoz sziikséges paramétereket. A kifejlesztett szoftver neuralis halozat

alapokon nyugszik.

1.1. Motivacio

A dolgozat elkészitését megel6z6 munkaim soran, el6szor egy gokarton, utana pedig
egy személygépjarmlivon autoném jarmuifunkciok megvalositasaval és tesztelésével
foglalkoztam. Szamos témaba ill6 cikket, tudoményos munkat olvastam, amik koziil

kiemelten érdekeltek a neuralis halozat alapu rendszerek.

1989 januarjaban megjelent cikkben leirtak szerint ALVINN (Autonomous Land
Vehicle In a Neural Network) néven, egy katonai projekt keretében megvalositottak egy
savtartd funkcidt. Egy 3 rejtett rétegbdl allo neurdlis halozat bemeneti jelét egy 30x32
képkockabol all6 kék szinsavu kép és egy 8x32 csatornds lézeres tavolsagmérd
szolgaltatta. A halozat kimenete a jarmil irdnyitdsara szolgalé kormanyszog volt. A
cikkben azt irjak, hogy azért alkalmaztak kék szinsavot, mert ott kiiloniilt el a legjobban
az ut a kornyezettdl. A szenzorokat és a feldolgozd szamitogépet egy katonai
mentdautodra telepitették. A telepitett szamitogép hiitdszekrény méretli volt, taplalasahoz
egy 5 kW-os generatort hasznaltak. Szamitasi kapacitasa egy tizede egy mai

okosoraénak. A jarmi képes volt elérni akdr a 112 km/h sebességet.

Az utobbi években tjra felkapott téma lett a kameran alapuld neuralis haldzatok a jarmi
¢s IT iparban. Az NVIDIA nagy erdkkel bekacsolodott az autonom jarmiikutatasba.
Készitett Drive PX néven egy hardvert, amelynek nemrég adta ki a harmadik generacios
valtozatat, ami elvileg tdmogatja az 6t0s szintli automatizaltsagi szintet, ami azt jelenti,
hogy a jarmii emberi beavatkozas nélkiil tud kozlekedni. Természetesen el kell késziteni

a hozz4 tartozo6 szoftvert.



Az NVIDIA 2016 augusztusaban publikélt egy cikket, amiben konvolicios neuralis
halézatot alkalmazva egy harom kameras Drive PX alapt rendszerrel megvaldsitottak
egy savtartd funkcidt. A halézat betanitasahoz hasznalt adatkészlet 72 oranyi anyagot
tartalmazott tobbféle latasi és utviszonyok mellett. Kiemelkedden jo eredményeket értek

el. A megoldasukat nagy részletességgel publikaltak.

A fent leirtak motivaltak arra, hogy kiprobaljak egy ilyen rendszert és megvizsgaljam az

alkalmazasi lehetdségeit.

1.2. Felépités

A kutatomunkat angol és magyar nyelvii szakirodalmak, valamint gépi tanulds alapt
példak elemzésével kezdtem, aminek soran elsajatitottam a tudomdanyteriilet alapvetd
modszereit, és attanulmanyoztam az aktudlis trendeket és eljardsokat, aminek két
fejezetet szenteltem. A masodik fejezetben bemutatdsra keriil a munkdm soran
elsajatitott, a dolgozat megértésé¢hez elengedhetetlen neurélis halozatok alapjait kifejtd

ismeretanyag.

A feladatot feliigyelt tanulds modszerrel végeztem el, ahol a CarSim szimuldcios
szoftver adott volt, melyben az iranyitast egy Matlab/Simulink beépiilé kornyezetben
készitett algoritmus végzi. Ugyanazt a feladatot két kiilonbozo tipust neuralis halozattal
1s megoldottam. Az elsd tipus egy tobbrétegli, regresszid tipust neuralis halozat, a

masodik pedig egy konvolucids neuralis haldzat.

Mindkét haldzat esetén, elsé 1épésként kifejlesztésre keriilt egy lateralis és egy
longitudinélis szabalyzo6, amely végig vezeti az ismert geometridji palyan a jarmiivet. A
szoftver ekdzben elmenti a neuralis haldzat tanitdsdhoz sziikséges Osszetartozo be- és
kimeneti értékeket, a tanitd mintapont parokat. A bemeneti értékek a kamera képkockai,
a kimeneti pedig a jarmi iranyitd parancsok. A masodik 1épésben meg kellett hatarozni
a halézat méretét, felépitését és egyéb paramétereit (hiperparaméterek), valamint a
mintaparokat tanitdsra alkalmassa tenni. Ezek utan megtortént a haldzat betanitasa. A
betanitott héalozat teljesitmény mutatdinak értékelése alapjan a halozat felépitése és
paraméterei tobbszori finomhangolason estek keresztiil. A harmadik fazis a betanitott
halézat beépitése a szimulacios korbe, amikor a jarmii irdnyitasat a kamera képe alapjan

a halozat végzi.



2. NEURALIS HALOZATOK ALAPJAI

A fejezet célja egy szakirodalmi attekintés, amely magaban foglalja a neuralis halozatok
felépitésével kapcsolatos legfontosabb fogalmakat. Tovabba feladata a dolgozat témait
lefedé elméleti hattéranyag ismertetése, amely hozzasegiti az olvasot a tudomanyos

tartalmak értelmezéséhez.

Az elméleti rész kezdetén a dolgozat cimében megjelend gépi tanuldshoz szorosan
kapcsolodo mesterséges intelligencia fogalmat szeretném értelmezni. Az MI fogalmara
a teriilet alapvetd konyvének szadmité Stuart Russel, Peter Norvig: Mesterséges
Intelligencia [2] konyvébol emelnék at két részletet. Ezen szemléletmodot kovetve

késziilt a dolgozat.

23. oldal, 5. Osszefoglalas: ,,Ebben a konyvben azt a nézetet fogadjuk el, hogy az
intelligencia 1ényegében a raciondlis cselekvéssel kapcsolatos. Egy intelligens 4gens,
idedlis esetben, az adott szitudcioban a legjobb cselekvéshez folyamodik. Az ilyen

értelemben vett intelligens agensek épitési problémait fogjuk tanulméanyozni.”

Korabban 4. oldal 1.4 fejezet: Racionalisan cselekedni: a racionalis dgens:

,»Egy agens (agent) nem mads, mint valami, ami cselekszik (az agens sz6 forrdsa a latin
agere — cselekedni). Szamitégépes agensektdl azonban elvarjuk, hogy legyenek mas
jellemzdi is, amelyekben kiilonboznek a ,,mezei” programoktol. Ilyen jellemzok példaul
az autonom vezérlés feliigyelte cselekvés, a kdrnyezet észlelése, a hosszabb idejli tartos
létezés, a valtozasokhoz torténd adaptacid és masok céljainak az atvétele. Egy racionalis
agens (rational agent) a legjobb kimenetel érdekében vagy — bizonytalansag

jelenlétében — a legjobb varhato kimenetel érdekében cselekszik.”
Az utols6 mondat definidlja a raciondlis 4genst, amelyet a szerzOk intelligensnek
fogadnak el.

Az olyan rendszereket, amelyek egy bizonyos feladathoz tartoz6 probléma néhany
megoldasabol tudtak altalanositasokat végrehajtani, és azokbdl kovetkeztetni az

ismeretlen részekre, neuralis haléknak nevezték.



A kovetkezokben bemutatdsra keriilnek a neurélis halozatok alapfogalmai, alapvetd
definiciok. A fejezet alapjaul a 2006-ban kiadott Neuralis hal6zatok [3] cimii konyv els6

¢s masodik fejezete szolgalt.

2.1. Definicié [3]
Neuralis halézatnak nevezziik azt a hardver vagy szoftver megvaldsitasti parhuzamos,

elosztott miikddésre képes informaciofeldolgozé eszkozt, amelyre igaz, hogy:

e Azonos vagy hasonlo tipusu — altalaban nagyszamu — lokalis feldolgozast végzo

cre

nagymértékben Osszekapcsolt rendszerébdl all.

e Rendelkezik tanulasi algoritmussal (learning algorithm), mely altalaban minta
alapjan val6 tanulast jelent, és amely az informaciofeldolgozas modjat hatdrozza
meg.

e Rendelkezik a megtanult informdci6d felhaszndldsat lehetévé tevd informdcid

el6hivasi, vagy roviden eldhivasi algoritmussal (recall algorithm).

A fenti definicié kulcsfogalmainak tisztazas érdekében a kovetkezd fejezetekben
kifejtésre keriil az alkalmazott miiveleti elemek (neuronok) felépitése, az

Osszekottetések, tipikus topologiak és a tanulasi, el6hivasi algoritmusok.

A neurdlis halézatok alkalmazasanal definici6 szerint alapvetéen két szakaszt
kiilonboztetiink meg. Az elsé szakaszban torténik a halézat betanitdsa, amikor a
tobbnyire tapasztalati Uton meghatarozott struktirdju €s méreti hald valtozdi egy
tanulasi algoritmus alkalmazasaval értékeket kapnak. Ezzel a halozat felveszi a
betanitott mintdban 1évé tulajdonsagokat, annak informéci6 tartalmat. Ezt hivjuk
tanulési szakasznak, ami sok esetben egy szamitds- ¢és iddigényes folyamat. A masodik
szakaszban a cél a haldzatban tarolt informacié kinyerése, tObbnyire a betanitott
mintatol kiilonb6zd adatokon. Ezt hivjuk el6hivasi szakasznak. A két szakasz nem
minden esetben kiiloniil el egymastol, mert vannak olyan mddszerek, amik az el6hivasi
szakaszban is tanulnak, vagyis mddositjak a haldzat tulajdonsagait. Jellemzden ezeknél

a modszereknél is van egy hosszabb tanulési fazis.



2.2. Felépités, topologia
A neuron egy MISO eszkéz, vagyis tobb bemenettel és egy kimenettel rendelkezik. Az

elvi felépitése az 1. abran lathato.
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1. abra: A neuron altalanos, elvi felépitése
Forrdas: http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s02 [4]

A be ¢és kimenetek kozott rendszerint valamilyen nemlineéris leképezés valdsul meg.
Léteznek lokalis memoriaval rendelkezd neuronok, de a memoria nélkiili neuronok
alkalmazasa a legelterjedtebb. A memoria be- és kimeneti értékeket vagy a neuron
elééletére vonatkozd informdacidkat tarolhat. A neuront mas néven emlitik feldolgozé
elemnek és csomopontnak is. A bemenetek (€s, ha vannak tarolt értékek, akkor azok)
alapjan a kimenetet egy nagyobbrészt nemlinearis fliggvény hozza étre. Ezt nevezziik
aktivalo vagy aktivacios fiiggvénynek.

Egy neuronnak lehetnek olyan bemenetei, amik mitkodés kozben valtoznak (ilyenek
lehetnek a haldzat bemeneti jelei, vagy az el6z0 réteg neuronjainak kimeneti jelei) és
lehetnek konstans értékii bemenetei. Az 1. abran lathat6 aktivalé bemenet a neuron

litemezését végzi diszkrét esetben.


http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s02

A neuron miikodését leird altalanos matematikai forma diszkrét idejii halozatra a

kovetkezd.

y(k) = f(x(k), x(k — 1), ..., x(k — M), y(k — 1), ...,y(k — L)) (1)
A képlet a neuron valaszat adja meg k id61épésnél X bementek esetén, ahol

x(k) = [xo(k), 2 (K, oo, 2y () 17 (2)
Az X vektor tartalmazza az adott k id61épés szerinti bemeneteket. A képlet szerint a

neuron egy f fiiggvény szerinti leképezést valosit meg.

A kovetkezo abra szemlélteti a legelterjedtebb és legegyszeriibb valtozatat egy miveleti

elemnek.
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2. abra: Egyenrangl bemenetekkel rendelkezé memoria nélkiili neuron
Forras: http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s02 [4]

A képen lathatd neuron bemenetei xi bemenetek, amelyek w; sulyokat kapnak. A
stlyozott bemenetek Osszegzésre keriilnek, vagyis az Osszegzés utdn a bemenetek
linearis kombindciojat kapjuk. A neuron kimenete ugy all eld, hogy az 0sszeget egy
nemlinearis aktivacios fliggvénybe vezetjiik. A legelterjedtebb ilyen nemlinearitasok a

kovetkezok:


http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s02

yiE) ¥

A A
I +1 4
> I I >
= -1 +1 5
] 4 -1
-1
-1 =]
-1 >0
V= _ V= —-1€s=1
-1 5=0
-1 -l
a.)lepcsasfuggveny b.jtelitéseslinearis fuggveny
¥(5) ¥(5)
A A
. j .
e s T
— -1
|
_E 1
y122 . k.o V= ;. K>0
N 1=
c.)tanhfiggveny K=2-nél d.) logisztikus fuggveny

3. abra: Aktivacios fliggvények
Forras: http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s02 [4]

Az (a) az ugrasfiiggvény, a (b) a telitéses linearis fliggvény, a (c) és a (d) folytonos,
monoton novekvo, telitddo jellegli fiiggvényeket szigmoid fiiggvényeknek nevezziik, és
két leggyakoribb formajuk lathat6 az abran. Vannak olyan esetek, amikor az aktivacios
fliggvény elmarad. Ilyen neuronok lehetnek a hal6zat kimenetén, vagy specialis
halozatoknal, ahol a specidlis tulajdonsagot a sulyok kialakitasanal, egyedi tanulasi

eljarassal kapja meg a halozat. Vannak olyan memoria nélkiili neuronok, amik esetében


http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s02%20%5b5

az 0sszegzés elmarad, mert a bementei kozvetlentil a tobb bemenetii aktivacios

fliggvénybe mennek.

A kovetkezokben a neurdlis halozatok topoldgiajarol lesz szo, amin az egyes neuronok
Osszekottetési rendszerét, ki és bemeneti helyeit értjiik. A haldzati topologiat iranyitott
graffal szemléltetjiik.

Elhelyezkedés, funkcio és a tobbi neuronnal vald kapcsolat szerint a haldzatban

szerepld neuronokat harom diszjunkt halmazba oszthatjuk:

¢ bementi neuronok, amiknek kozvetlen bemenete a halozat bemenete,
egybemenetiiek, jellemzden egy kimenettel rendelkeznek, mas neuronok
meghajtasara szolgalnak

e Kkimeneti neuronok, amik a halozat kimenetére tovabbitjak az informaciot

e rejtett neuronok, amik be és kimeneteikkel kdzvetleniil mas neuronokhoz

kapcsolddnak

Ezek alapjan az egyes tipusu neuronokat bemeneti, rejtett és kimeneti rétegbe
csoportositva emlitjiik. Egy neuralis halozat minimum két réteggel kell, hogy
rendelkezzen, a be és kimeneti réteggel. A két réteg kdzott szabadon valasztott szdmu
rejtett réteg helyezkedhet el. A legtobb esetben egy adott feladathoz alkalmazando
uton torténik.

Osszekottetési rendszer szempontjabol megkiilonbdztetiink eldrecsatolt és visszacsatolt
halézatokat. Visszacsatolt halozatrol csak akkor beszéliink, ha az iranyitott graf
tartalmaz hurkot, egyébként a tipusa el6recsatolt. A visszacsatolasnak tobb modja is

ismert, amiket terjedelmi okokbdl nem részletezek.
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4. abra: Visszacsatolt (a) és eldrecsatolt (b) haldzati topologia
Forrds: http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s02 [4]

2.3. Tanulasi fazis

Az évek soran - az egyre nagyobb szamitasi képességli szamitdgépek megjelenésével -
folyamatosan teret nyernek a neuralis hal6zatok.

A tanulési fazis igen szamitasigényes folyamat. Egy neurdlis haldzat tanitasa jellemzden
nagy mennyiségli adatbol kinyert mintdk alapjan torténik. Ahogy a rendszer rendszerint

felveszi a mintakban 1év6 ismereteket és a viselkedése modosul.

Tobb eljarast dolgoztak ki a neuralis halozatok tanitasara. Jellemzé modszer, amikor a
halozat tanitdsat egy nagy adathalmaz készitése el6zi meg. Ilyenkor a rendszer kivant
miitkodéséhez tartozd Osszetartozd mintaparokat, - amik a rendszer bemeneteit
tartalmazzdk - a kivant valaszok ismeretében eld kell allitani. A tanitds sordn az
eldallitott adathalmaz mintaiban 1év6 ismereteket akarjuk kinyerni, és azokkal a
rendszer viselkedését modositani. A feladatom soran ezt a modszert alkalmaztam, ami

a negyedik fejezetben keriil majd kifejtésre.

A tanulas nem csak Osszetartozé ki- és bemeneti mintaparok tanitdsaval lehetséges.
Létezik olyan moddszer, amikor csak a bemeneteket ismerjiik, és a tanulds soran
valamilyen szabalyossagakat, hasonldésagokat vagy kiilonbozoségeket kell felismerni.
Van olyan eset is, amikor ismerjiilk a bemeneteket, és el tudjuk donteni, hogy azokra a
rendszer jO vagy rossz valaszt adott-e, és ennek alapjan lehet mddositani a halozat
tulajdonsagait. Az egyes moddszerekre tobb elnevezés is hasznalatos. A neuralis

halozatokra jellemz6 harom f6 tanuléasi forma a kovetkezo:
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http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s02

o feliigyelt vagy ellendrzott tanulas
o feliigyelet nélkiili vagy nemellendrzott tanulds
e analitikus tanulas

A tanulasi formaknal meg kell emliteni a félig ellendrzott tanulast, amikor a
felhasznalhaté adathalmaznak csak egy része biztositja az ellenérzott tanulds
lehetdségét, viszont a rendszer tovabbi tanitasdhoz mas modszert alkalmaznak. Ilyenkor

a mar rendelkezésre all6 mintaparok egy alapot biztositanak a tovabbi fejlodéshez.

A harom tanulasi forma koziil a dolgozatban is t6bbszor alkalmazott feliigyelt tanulés

modszerér6l irok bovebben.

2.3.1. Feliigyelt tanulas

A feliigyelt - vagy mas néven ellenérzott - tanulds esetében az Osszetartozo ki- é€s
bemeneti mintaparok rendelkezésre allnak, a tanitas ezen adathalmaz alapjan torténik. A
tanit6 algoritmus feladata, hogy megtanitsa a mintaparok altal reprezentalt leképezést. A
kivant valaszok ismertek, tehat a halozat kozvetlen valasza dsszehasonlithatd azokkal,
¢s a kiilonbségbdl kideriil, hogy sziikséges-e tovabbi mddositas. A tanito eljaras lényege
a kivant és tényleges kimenetek kozti hiba minimalizalasa.

Nem minden esetben all rendelkezésre a héalézat bementére adott pontos, részletes
valasz. J6 néhany esetben csak annyi visszajelzést kapunk egy adott bemenetre torténd
valaszra, hogy az helyes vagy helytelen, vagyis csak bitnyi informaciot. Ezen
informaci6 birtokaban kell eldontenie a tanitd algoritmusnak, hogy sziikséges-e és, ha
igen, milyen irdnyba kell modositani a halézat paramétereit. Ezt az eljarast
megerdsitéses tanulasnak hivjuk. A kornyezet kiszamithatatlan viselkedése miatt
elképzelhetd olyan eset is, amikor nem tudjuk pontosan megmondani, hogy a vélasz

helyes vagy helytelen, hanem csak a megerdsités pontossagat tudjuk megbecsiilni.

2.4. Elohivasi fazis

A betanitott halozat, a neki szant funkcid betoltése soran az el0hivasi szakaszban van.
Ez alapvetden egy gyors folyamat, ami sordn a halézat bementére adott bemend jel
alapjan, a tanitas soran kalkulalt stlyokat felhasznalva a kimeneten megjelenik a valasz.

Eléfordul, hogy ez a szakasz Osszeolvad a tanulasi fazissal. Ilyen lehet példaul a
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megerdsitéses tanulds, ami soran a rendszer bemenetére adott valasz josdga alapjan

keriilnek modositasra a paraméterek.

2.5. Konvolucios neuralis hal6zat

A konvolucios neuralis halozat hagyomanyos neurdlis halozat alapokon nyugszik.
Annak egy specidlis fajtaja, amit képeken taldlhatd mintdk feltardsara fejlesztettek.
Neuronokbol épiilnek fel és hasonloképpen rendelkeznek tanithatd sulyokkal. A
bemeneteiken kapott értékek skalaris szorzatat egy nem linearis leképezés kovetheti. Az
egész halozat reprezentilhat egy egyszerli osztalyozd eljarast, aminek a bemenetei a
nyers képpontok, és a kimenete lehet egy adott kép osztalyba tartozas valdszintisége
vagy, ha regresszio tipusu halézatokban gondolkodunk, akkor akar a képen megjelend

jarmi ton tartdséhoz sziikséges kormanyszog.

A hagyomanyos neuralis halézatok nem skalazzak a teljes képet. Ha példaként vessziik
egy 32 pixel széles, 32 pixel magas szines képet és ezt bevezetnénk egy teljesen
Osszekapcsolt rejtett rétegbe, akkor az neurononként 32x32x3 = 3072 stly paramétert
jelentene. Ez még kezelhetOnek tlinik, de tisztan latszik, hogy a teljesen Gsszekapcsolt
struktira nem kezeli jol a képeket. Ha példaként megnéziink egy 200x200 méretii szines
képet, akkor neurononként 120 000 suly paramétert kapunk. Ha végig gondoljuk, hogy
az hany paramétert jelent még egy kis neuronszamu kevés rejtett rétegbdl allo halozat
esetében, akkor r4johetiink, hogy nagyobb méreti képen fellelhetd mintadk
felismerésehez a tisztdn hagyomanyos neuralis halozatok alkalmazasa nem célravezetd,

emiatt a kép el6 feldolgozasara, szlirésére konvolucios rétegeket vezetnek be.

2.5.1. Felépités

A konvolucios neuralis halozatokban szerepld rétegeket funkcio alapjan alapvetden két
csoportra lehet bontani. Az elsébe sorolhatok a konvolucios rétegek, amik - mint
paraméterezhetd sziirdk - eléfeldolgozast végeznek a képen. Ezaltal a kép mérete
lecsokken, a hordozott informéciotartalom kiemeltté valik, és a hagyoméanyos neuralis
halozat (masodik csoport) szdmara feldolgozhat6 lesz, az osztalyozast el tudja végezni.
Egy konvolucids neurdlis halozat tehat konvolucios €s hagyomanyos rejtett rétegekbol

épiil fel.
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A konvolucios rétegek alapjaban véve szines képek feldolgozasara lettek kifejlesztve,

ezért a neuronjaik harom dimenzidban (szélesség, magassag, szincsatorndk) vannak

elrendezve.

A kovetkezd felsorolasban - a tipikus, de nem kizardlagos sorrendre ligyelve -

bemutatnam a konvolucios halozat rétegtipusait:

bemeneti réteg: Tartalmazza a kép nyers pixel értékeit, jellemzdéen R, G, B

csatorna szerint rendezve.

konvolicidos réteg: Adott képpont csoportokra konvolicid matematikai
miveletet alkalmazunk. A konvolicié eredménye egy skaldr (a skalaris szorzata
a kép egy adott részének és a szlironek). Ha minden képpont csoportra
elvégezziik a konvoluciot, akkor egy aktivacios térképet kapunk. Altaldban tobb
szird paraméterrel is elvégezzikk a konvolucidét és aktivacids térképeket
egymasra rakjuk. Az aktivacios térkép, a miivelet tulajdonsdga miatt, kisebb

méretu lesz.

Konvolucios réteg

32

Eredmény: aktivacios térkép

5*5*3-as szlrf, w

Az Bsszes lehetséges 28
helyen kiszamolva

28

5. abra: Konvolucio eredménye.
Forras: http://home.mit.bme.hu/~engedy/NN/NN-CNN.pdf [5]

RELU réteg: A konvolucids réteg aktivacios fliggvénye, ami a kovetkezo
leképezést valositja meg: f(x) = max(x,0). Vagyis, ha a bemenet kisebb, mint
nulla, akkor a kimenet nulla lesz, ha nagyobb, mint nulla, akkor a kimenet a

bemenet értékét veszi fel.
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o oOsszevoné réteg (pooling layer): Az aktivacios térképekre alkalmazzuk.
Csokkenti a reprezentacid méretét, igy kezelhetobbé téve azt. Leskalazza a
képet.

o teljesen Osszekotott réteg (fully connected, FC): Utolso rétegekként szoktak
hasznalni, hagyomanyos réteg.

A kovetkezo abra egy konvolucios feldolgozast mutat be, ahol szemléltetve vannak az
egyes rétegek utani allapotok. A képen lathatd, hogy ez egyes konvolucio utani

allapotok tulajdonsag érzékeloként viselkednek.

RELU RELU RELU RELU RELU RELU
CONV | CONV CONVl

i

fruck
[éﬁplane
Ship
horse

i

6. abra: Konvolucio miikkodése.
Forras: http://cs231n.github.io/convolutional-networks/ [6]

A konvoltcioés halozatok betanitasahoz nagyszamu mintara és nagyteljesitményii
szamitogépekre van sziikség. Amennyiben nem 4all rendelkezésiinkre nagyjabol
egymilli6 képkockabdl allo tanité adathalmaz, akkor kisszamill mintardl beszéliink. Ha
nincs lehetdséglink vagy eréforrasunk nagy adathalmazzal tanitani, akkor is
megvalosithatjuk a kivant leképezést. A transfer learning (tanulas atadasa) modszer
segitségével egy eldre betanitott halozatot vesziink alapul, és annak utols6 par rétegét
lecserélve végezziik a tanitast. Ilyenkor a megmaradt rétegek betanitott tulajdonsag
érzékeld funkcidja segitségével a lecserélt rétegek altal megvalositandd leképezés
konnyebbé vallhat. A konvolucids neuralis haldzatok tanitasa esetében ez egy gyakori

eljaras. A weben szamos eldre betanitott halozat talalhato.
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3. FELUGYELT TANULO RENDSZER KiSERLETI FEJLESZTESE

A TDK munkam célja egy savtartdé funkcio megvalositasa (HiL) Hardware-in-the-Loop
kornyezetben, amit az elmult években ujra fellendiilt és népszerti gépi tanulas
eszkoztaranak segitségével valositottam meg. A rendszer kifejlesztését megel6zo
kutatdomunka Osszefoglaldsa utan ratérek a tényleges megvaldsitasi kérdésekre. A
fejezet a fejlesztési €s tesztkornyezetet bemutatdsa utan kitér a munka soran felmeriild

feladatokra, és azok megoldasaira, valamint értékeli az elért eredményeket.

A savtarto funkciot hagyomanyos tobbrétegli neuralis halozatra és konvolicios neuralis
halézatra alapozva is kifejlesztettem. Az egyes megolddsokat az egységes HiL

kornyezet ismertetése utan kiilon fejezetben mutatom be.

3.1. A HiL koérnyezet bemutatasa

A jarmiipari szereplok egy-egy termék fejlesztése soran ¢€s jellemzden a piacra dobas
elétt, azt hosszadalmas, atfogd ¢és koltséges teszt procedirdnak vetik ald. A
laboratériumi fejlesztések utan valds koriilmények kozott is fontos a megfeleld
miikédés. Gyakran egy-egy eszkoz vagy funkcio fejlesztése soran a tesztautok nem
ritkdn tobb szazezer kilométert futnak, de vannak olyan funkcidk, amelyeknél ennyi
sem elég. Ha példaként vesziink egy hagyoméanyos kamera szenzort, aminek a feladata a
sav, objektum ¢és tabla felismerés, €és figyelembe vessziik azt, hogy egy autot hany
orszagban hasznalhatjak, akkor konnyen belathato, hogy csak egy orszag hatarain beliil
is jonéhany kilométer megtétele sziikséges.

Az Osszetett, valdsidejii rendszerek soran gyakran alkalmazott eljaras az tigynevezett
Hardware-in-the-Loop (HiL) tesztelési technika. A ,hardver a hurokban” tesztek
effektivebb hibaszlirést tesznek lehetdvé, amivel csokkennek a fejlesztési koltségek és a
termék piacra dobdsanak ideje. A modszer lényege, hogy a teszt soran a vizsgalt
rendszerelem iranyitasi szempontbol a valds koriilményekhez hasonld kdrnyezetben
legyen. Vagyis esetiinkben az érzékeldket hasonld fizikai hatas érje, mint a tényleges
kornyezetiikben, amely hatdst (az irdnyitandé rendszer dinamikajaval egyiitt) egy
szimulacios kornyezet allit el6. Az eljaras eldnye, hogy a rendszer teszteléséhez olyan
virtudlis kornyezet 1étrehozasa valik lehetdvé, ami vizsgalhatova teszi a rendszer tobbi

elemével valod kolcsonhatast, ha azok fizikailag nem allnak rendelkezésre. Ezeknél a
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teszteknél egy pontos és valds idejii modellje kell a kérnyezetnek, aminek szolgaltatnia

kell a bemeneteket az eszkdz felé, és reagalnia kell annak kimeneteire.

Munkam soran az alabbi abran lathaté HiL rendszert valdsitottam meg.

Monitor

v

A

7. 4abra: HiL hurok.

A hurokban a hardverlem szerepét egy kamera tolti be, a kornyezet és a jarmil
dinamikai modelljét pedig egy CarSim elnevezésii PC szoftver hozza létre, és jeleniti
meg. A monitoron megjelend képet a kamera detektalja, és kiildi a szamitogép felé. A

detektalt kép alapjan a szoftver valds iddben médositja a kérnyezetet.

3.1.1. CarSim szoftver

A fejlesztés soran CarSim jarmiidinamikai szimulacids szoftverrel dolgoztam, ami a
HiL hurkon beliil jelentds szerepet tolt be. Valds idoben futva, egy személygépjarmi
szemszOgeébol jelenit meg egy korpalyat, amin egy jarmiivet iranyitd parancsok
kiildésével korbe lehet vezetni. A palya vonalvezetése allandd, de a koriilotte 1évo
kornyezet alakithat6. Ki és be lehet kapcsolni a fak, bokrok, egyéb nodvények

megjelenitését, valamint az aszfalt, a fi1 és a vonalak szine is megadhato.

Az alabbi abra mutatja a program altal 1étrehozott és megjelenitett palyat két kiilonbozo
Osszeallitasban. Bal oldalt lathatd egy tereptargyak nélkiili, jobb oldalon pedig egy
fakkal, bokrokkal kiegészitett palya.
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8. abra: CarSim palya.

Jelen munkam soran a szoftvert harom f0 részre osztanam. A program indulasakor a
projekt betdltése utdn kapunk egy mindenre kiterjedd tobb almeniibdl és fiilbol allo
beallitasok ablakot, ahol tobbek kozt meg lehet adni a palya tulajdonsédgait, jarmiivet
lehet paraméterezni és be lehet allitani, hogy a szoftver milyen nézépontbol mutassa a
monitoron megjelenitett képet. Itt lehet elinditani a szimulaciot és ki lehet valasztani,
hogy a jarmi irdnyitdsa miként torténjen. A CarSim lehetOséget biztosit beagyazott
program létrehozasara, amivel a jarmii, vagy adott esetben tobb jarmi iranyitasa
torténhet. Tamogatja a Matlab/SimuLink alapt algoritmusok futtatasat. Biztosit egy
olyan Simulink kornyezetet, amiben valos id6ben futtatva rendelkezésiinkre all a
palyardl és a jarmirdl szinte minden informécio, és lehetOséget biztosit a jarmil
iranyitasara.

A Simulink egy Matlab szoftverbe integralt blokk diagram kdrnyezet, ami tdmogatja a
modell alapu tervezést, szimulacidok futtatdsat, automatikus kod generdldst és a valos
idej futtatast.

A Simulink programban kapunk egy blokkot, ami egy CarSim interfészként miikddik. A
baloldalon irdnyit6 parancsokat kiildhetiink a szoftverbe, a jobb oldalon pedig a
jarmirdl, vagy a jarmii és a kornyezet viszonyarol kaphatunk valds idejii adatokat. A

be- és kimeneti jelek szabadon konfiguralhatok.
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9. abra: CarSim-ba agyazott Simulink algoritmus.

A program harmadik f6 része egy megjelenité ablak, ami - kommunikélva a Simulink
beépiilé programmal - felelds a jarmi és a kornyezet megjelenitéséért.

A palyan vezethetd jarmi dinamikai viselkedését egy a CarSim szoftverben
megvalositott valds jarmiimodell irja le. A jarmi vezérld jelei a nyomaték- ¢és
kormanyszog-parancsok.

A TDK munkdm szamottevo részét a CarSim szoftverbe beépiil6 Simulink programban

valdsitottam meg a kovetkezd fejezetekben leirtak szerint.

3.2. Tobbrétegii neuralis haléozat alapa rendszer

A CarSim szoftver biztosit egy kornyezet, ahol egy palydn halad6 jarmivet egy
Simulink program segitségével lehet iranyitani. A jarmua eldtt 1€vo palyat megjeleniti
egy monitoron, amit egy kamera figyel. A kamera képi adatai valds id6ben beérkeznek

a Simulink programba.

A feladat tehat a kovetkezd: egy olyan modszer, algoritmus készitése Simulink
kornyezetben, ami valds idében a kamera képi adatait felhasznalva meghatarozza a
jarmu irdnyitasahoz sziikséges parancsokat. Ezt két kiilon médszerrel oldottam meg, az
elsd egy tobbrétegli neuralis halozaton alapul, ami ebben a fejezetben keriil bemutatésra.
A munka a neurdlis haldzatok jellegét ismerve tobb részbdl allt. Az elsd fazisban eld
kellett allitani a haldzat tanitdsahoz sziikséges mintapont parokat. Ezutan kovetkezett a
halézat paramétereinek megvalasztasa, amit a haldzat betanitdsa kovetett. Végil a

betanitott haldzat el6hivasa kovetkezett.
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3.2.1. Tanité mintapontok eléallitasa

Az iranyit6 feladatot megvalositdé neurdlis halozat betanitasa feliigyelt tanulas
modszerrel torténik. A mintdk alapjan torténd tanulas lényege, hogy az eljaras soran a
be ¢és kimeneti mintaparokbdl igyeksziink megfeleld ismereteket kinyerni és ezzel a
rendszer viselkedését modositani. A halézat feladata, hogy megtanulja a rendelkezésre
allo mintapont parok altal reprezentalt bemenet-kimenet leképezést. Ehhez el6 kell

allitani a megfelel6 adathalmazt.

A halozat bemeneti adatai a kamera altal szolgaltatott képpontok, a valasz pedig egy
kormanyszog érték. A tanitod adatstruktira 1étrehozésdhoz a jdrmiivet minél pontosabban
végig kell vezetni a palyan, és kdzben el kell tarolni az adott kormanyszog értékekhez

tartozo képeket.

A tanitd adathalmaz elkészitéséhez az aldbbi abran lathaté Simulink algoritmust
készitettem, ami a CarSim belsé longitudinalis szabalyzojat felhasznalva vezeti a palyan
a jarmtivet, mikozben egy altalam készitett lateralis szabalyzo algoritmus fix, 50 km/h
sebességgel hajtja azt. A képek és a hozzdjuk tartozé kormanyszog értékek mellett a

palya kézépvonalahoz viszonyitott hiba, tized masodpercenként eltaroldsra kertiil.
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10. abra: Tanit6 adathalmaz generalasa

A tobbrétegli neuralis haldzaton alapuld rendszer egyik {6 kérdéskore, hogy a halézat

bemenetére szant kép milyen formatuma és mekkora méreti legyen. Foként ez és az

20



elsd rejtett réteg neuronszama hatdrozza meg, hogy a bemeneti réteg és az elsd rejtett

réteg kozott hany paraméter lesz.

A kamera 640 x 360 pixeles szines képet szolgaltat, ami 16:9-es méretaranynak felel
meg. Azért ezt a felbontast valasztottam, mert a megjelenitdnek beéllitott monitor
méretaranya szintén 16:9-es, igy a monitor elé helyezett kamera képe tokéletesen
illeszkedik a monitorra. Ahogy a 8. abran jol latszik, hogy az ég a kép felsO részét
elfoglalja, ami a jarmil irdnyitdsa szempontjabol 1ényegtelen informdacié. A kép felso
100 képpontja levagasra keriilt, igy kaptam egy 640 x 260 pixel méreti képet, ami
230400 képpont. Egy hagyoményos neurdlis haldzat bemenetére ez til nagy méret,
foként, ha figyelembe vessziik, hogy az egy szines kép, tehat 691200 bemeneti
paramétert jelentene. A kép sziirkedrnyalatossd konvertdldsa és leskalazadsa mellett
dontottem. A leskaldzas mértékét tapasztalati Gton 5 %-nak valasztottam, igy a halozat
bemenetére egy 13 x 32 pixel méretli szlirkearnyalatos kép keriilt, ami egyszerre 416

bemeneti paramétert jelent.

A tanité mintapontok eldallitdsara késziilt Simulink szoftverrel négyféle adatkészletet
hoztam létre. Az elsdt a tereptargyak nélkiili, a masodikat pedig a fakkal, bokrokkal teli
palyan végighaladva, és ezt a kettdt megismételve a masik iranyban. Egy 0todik
adatkészlet pedig a négy felvett adatsorozat egymésba flizésével és Osszekeverésével

jott létre, ez lesz a tanito adatkészlet.

3.2.2. Halozat betanitasa

A tanitdé mintapontok eldallitasa CarSim, Simulink kornyezetben, a 4.2.1 fejezetben
leirtaknak megfelelden tortént. A tanitdé adathalmaz generald szimulacio végeztével az
adatok egy mentés miivelet utdn Matlab kornyezetbdl elérhetdek lettek. A tanitas

megkezdéséhez azokat, a halozatnak megfeleld adatforméatumba kellett alakitani.

Egy kétdimenzids tombben (kormdnyszog x idOlépés) szerepelnek a szimulacid
kezdetétdl tized masodpercenként eltarolt kormanyszog értékek, és egy hdrom

dimenzids tombben (magassag x szélesség x 1d0lépés) a hozzajuk tartozo képkockak.

A tanito algoritmus szdmdara a képkocéakat tartalmazo tombot is kétdimenzidssa kellett
alakitani. A feladat a matrix elrendezésti képpontok tomb elrendezésiivé alakitasa volt.
A képpontok soronkénti egymashoz flizésével eldallitasra kertiltek az adott idélépéshez

tartozd képpontokat tartalmazd tombok (képpontok x id6lépés). Egy egyszerli méret-
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Osszehasonlitasi és -hibaellenérzési algoritmus utan eldalltak a halozat ki- és bemeneti
adatai.

A kivélasztott méreti hald tanitdsanak megkezdéséhez tobb bedllitas megadasa
sziikséges. Az els6 és legfontosabb a tanito algoritmus kivalasztasa. Nagyon nehéz elére
megjosolni, hogy melyik algoritmus lesz a leggyorsabb, ¢és melyik adja a
legaltalanosabb eredményt egy adott problémara. Amelyik algoritmus elébb eléri a
kitliz6tt hibacélt, az jobban teljesit. Ez szamos tényez6tdl fiigghet: a tanité adathalmaz
méretétdl, a sulyok ¢és konstansok méretétol, a hiba céltol, és hogy a haldzatot

mintafelismerésre vagy fiiggvény illesztésre akarjuk-e haszndlni.

A Matlab az alabbi tanité algoritmusokat kinalja fel. Zarojelben a mddszer roviditése és

kotdjellel elvalasztva a magyar neve.
e Levenberg-Marquardt (LM)
e BFGS Quasi-Newton (BFG)
e Resilient Backpropagation (RP) — Rugalmas hiba-visszaterjesztés
e Scaled Conjugate Gradient (SCG) - Skalazott konjugalt grandiens

e Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts (CBG) — Konjugalt gradiens
Powell/Beale ujrainditasokkal

e Fletcher-Powell Conjugate Gradient (CGF) - Fletcher-Powel konjugalt gradiens
e Polak-Ribiére Conjugate Gradient (CGP) - Polak-Ribiére konjugalt gradiens
e One Step Secant (OSS) - Egy 1épéses metszd

e Variable Learning Rate Backpropagation (GDX) - Valtoztathato tanulasi aranya

hiba-visszaterjesztés

A Matlab tanité algoritmusokhoz tartozé dokumentacidja, kiilonb6z6 adathalmazokon
alkalmazva 0sszeszedi azok tanitasi idejét, ami alapjan el lehet donteni, hogy egy adott
feladatra melyiket érdemes valasztani. Vannak regresszid ¢€s osztalyozas tipusu
adatkészletek. Az egyik leginkabb hasonlité adatkészlet, amibdl ki lehet indulni, a 21
emberi szervezetben mért jellemzOhoz tartozd koleszterin értékeket tartalmazza.
Vilasztasom azért esett erre, mert ennél a haldzatnal viszonylag nagyszamu (21)
paraméter van a bemeneten, és regresszio tipusu az adatkészlet. Egy harom rejtett

rétegbdl allo; 21,15, 3 neuront tartalmazo halozatot betanitottak az 6sszes modszerrel. A
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tanitas minden esetben addig tartott, amig a négyzetes hiba kisebb nem lett, mint 0.027.

Modszerenként 20 tanitast végeztek el.

A kovetkez0 tanitasi idoket kaptak:

Algoritmus Atlag [s] Szorz6 Min. idé [s] Max idé [s] Eltérés s|
SCG | 99.73 1.00 83.10 113.40 9198
CGP | 121.54 1.22 101.76 162.49 16.34
CGB | 124.06 1.2 107.64 146.90 14.62
CGF | 136.04 1.36 106.46 167.28 17.67

LM | 261.50 2.62 103.52 398.45 102.06
0SS | 268.55 2.69 197.84 372.99 56.79
BFG | 550.92 5.52 471.61 676.39 46.59

RP | 1519.00 15.23 581.17 2256.10 557.34
GDX | 3169.50 31.78 2514.90 4168.20 610.52

1. tablazat: Koleszterin-adatkészlet tanitasi idok.

Forras: https://www.mathworks.com/help/nnet/ug/choose-a-multilayer-neural-network-

training-function.html [7]

A tablazat megmutatja, hogy a skalazott konjugalt gradiens médszer a leghatékonyabb,

atlagosan 99.73 masodperc alatt érte el a kitlizott hiba célt.

A leghatékonyabb algoritmus keresését a sajat adatkészleten is elvégeztem. A tanitdst

minden esetre lefuttattam egy 5 rejtett rétegbdl allo haldzatra, amikbe sorban 50, 30, 20,

10, és 5 neuron keriilt. A tanitdst CPU-n hajtottam végre. A tanité adatkészleten 0.2

négyzetes hiba elérése volt a cél, és a tereptargyakkal ellatott és a tereptargyak nélkiili

adatkészlet 0sszeolvasztasaval végeztem a tanitast. Az alabbi eredményeket kaptam:

Algoritmus Futasi id6 [s] Validacidés négyzetes hiba Jésag
SCG 25 0,9268 21,5
CGB | 30 1,3826 57,3
CGP | 54 1,3519 98,7
CGF | 80 1,1994 115,1
RP | 5 9,4728 448,7
0SS | 273 1,8914 976,6
LM | 1284 1,6982 3702,9
BFG | 1021 6,7337 46294,9
GDX | 3600+ - -

2. tablazat: Tanit6 algoritmusok teljesitése
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Az egyes algoritmusokkal val6 futtatas eredményeképpen feljegyeztem a futdsi id6t és a

tanité adatkészleten 0.2 négyzetes hiba utan elért validacios adatkészleten 1€v6 hibat.

A futési id6 azt mutatja, hogy az adott adatkészletbdl kinyert informéciotartalmat az
adott méretli haldzatra milyen gyorsan sikeriil alkalmazni, a validaciés négyzetes hiba

nagysaga pedig, a betanitott halozat altalanositd-képességérdl ad informaciot.

Bevezettem egy josadgi szdmot, amely Osszeszorozza, négyzetre emelt validacids
négyzetes hibat a futasi idovel. A négyzetre emeléssel elkeriilhetd, hogy az irrealisan
gyorsan, de viszonylag kis hibat add eredmény jobb értéket kapjon. Ez alapjan
felallithaté egy sorrend a modszerek josdgara vonatkozdan, ami alapjan kijelenthetd,
hogy a legjobb eredményeket a skalazott konjugalt gradiens modszerrel értem el. A

tovabbi tanitdsokhoz ezt a mdodszert alkalmaztam.

A tanit6 modszeren kiviil a tanitds megkezdéséhez még két tovabbi beallitast kell
megadni. Az elsd az adat szétosztdsi algoritmus, a mdsodik a teljesitménymutatd
kalkulaciés modszer.

A neuralis hal6zatok tanitdsanal alapvetden harom adatkészletet kiilonboztetiink meg: a
tanito-, validacios- és tesztkészletet. A tanitd adatokkal torténik a haldzat betanitasa, a
teszt- ¢s validacidskészlet ellendrzésre szolgal. Jellemzd elosztas a 70% tanitd, 15%
validacio, 15% teszt. Vannak olyan tanitd szoftverek, ahol az adatokat a felhasznalonak
kell készletekre bontani, de a Matlab egy algoritmus segitségével ezt elvégzi helyettiink.

Négy féle adatszétbonto algoritmus koziil valaszthatunk:
e dividerand: Random helyekrdl feltolti a készleteket.
e divideblock: Sorban menve az adatokon feltolti a készleteket.

e divideint: Az eldz6t kiegésziti egy funkcidval. Meg lehet adni, hogy az elsd
hany mintapontot vegye figyelembe.
e divideind: Indexekkel lehet megadni a készleteket.
A tanitas soran a random adatfeltoltést valasztottam.

A teljesitménymutatd kalkuldciondl a négyzeteshiba-szamolas altalanosan elfogadott
modszer, ezért ezt alkalmaztam.

Szamos kiegészitd beallitds megadasara van még lehetdség. Ezek kozill az egyik, a
tanitd hardver megadasa. Alapbeallitasként a tanitd algoritmusok a CPU-n futnak, de
lehetdségiink van GPU-n, vagy parallel médon tanitani.
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3.2.3. Halozat méretének megvalasztisa
A halézat méretének megvalasztasa tapasztalati ton tortént. Meghatarozasra keriilt a

rejtett rétegek és az egyes rétegekben 1€vo neuronok szama.

Az egy rejtett réteg kevés neuronszamatol haladva folfelé¢ kielemeztem, hogy melyik
struktara adja a legjobb illeszkedést ¢és a legaltalanosabb eredményt. Fontos, hogy az
illeszkedésen feliill a haldzat altalanosito-képessége is jo legyen, hogy a valtozd
koriilményekre is megfeleléen tudjon reagalni. Minden méretvalasztasi 1épést egy
tanitas, és egy eredmény-kiértékelés kovetett.

Mivel nagyszamu (416) bemeneti jel van és egy kimenet, ezért logikusnak tlinik, hogy a
tobb rejtett réteg koziil az elsd sok neuront tartalmazzon, és a rétegszdm novekedésével,

piramis-szeriien a neuronok szama is csokkenjen.

Az aldbbi tdblazatba foglalt strukturakkal probalkoztam, ahol a [x y z...] jel6lés a rejtett
rétegek szamat, és az abban elhelyezkedd neuronokat jelenti. Példaul [1 3] jelentése: két

rejtett réteg, az elsé egy neuronbol, a masodik harombol all.

Halozati struktira Futasi id6 Validacids négyzetes | Tanulds négyzetes Iteracidk

[mm:ss] hiba hibaja (cél) szama

[30205] | 03:37 1.40631 0.02 12632
[50205] | 03:39 0.88868 0.02 9370
[5030205] | 02:12 0.98182 0.02 5181

[80 50 20 5] | 08:35 0.82197 0.006 11130

[100505] 09:18 0.64459 0.006 11168
[100 5030 20 5] | 05:59 0.76948 0.006 6584
[100 50 20 5] | 08:20 0.70402 0.006 8514
[80 40 20 5] | 05:00 0.70368 0.006 5742

[8030205] | 21:43 0.88932 0.006 27101
[120505] | 07:28 0.81488 0.006 6926
[10040205] | 07:34 0.77396 0.006 9232

3. tablazat: Halozat méretvalasztasa.

Az els6é harom futtatas teljesitmény diagramjabol az latszott, hogy a validacids és teszt
adatkészleteken jelentdsen kiilonbozé hiba értékek jelentkeztek, ami arra enged
kovetkeztetni, hogy az altalanositd képesség gyenge. A negyedik méretvalasztasnal mar

nem jelentkezett ez a probléma, onnantol kezdve a legjobb illeszkedés elérése volt a cél.
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A futtatasok eredményébdl latszik, hogy mind a futdsi id6, mind a négyzetes hiba
tekintetében, a harom rejtett rétegbdl allé halozat szerepelt a legjobban, igy ezt

valasztom a savtartod funkcidé megvalositasahoz.

3.2.4. Eredmények kiértékelése

A [100 50 5] struktaraja halézat betanitasa utan a kovetkezé diagrammokat készitettem.

A 11. ébra a tanitas folyamatat mutatja. A vizszintes tengelyen az iteracio, a fiiggdleges
tengelyen a négyzetes hiba jelenik meg. A diagramm a tanitd, validacios és teszt
adatokon vett négyzetes hibat abrdzolja az iteraciok fiiggvényében. A legkisebb
validacios hiba a diagram tetején szovegesen van feltiintetve. Lathatd, hogy a tanitd
adatkészleten vett hiba (kék) joval alacsonyabb, mint a validacids- és tesztadatokon. Az,
hogy a validacios- és tesztadatok egymdshoz simulnak, azt jelzi, hogy a halozat
altalanositoképessége megfeleld.

) Best Validation Performance is 0.64459 at epoch 10453
107 :

——TrEIN
Walidation

— Tes‘t
Best

Mean Squared Error (mse)

0 2000 4000 6000 8000 10000
11168 Epochs

11. abra: Teljesitmény gorbek.

Az 12. 4bra a hibak alakulasat mutatja. A harom adatkészletre vonatkozodan jelenit meg

informaciokat. Megmutatja, hogy az egyes adatkészleten a hibdk milyen tartomanyba
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esnek. A filiggbleges narancssarga vonal jelzi a nulla értéket. Lathatd, hogy a hibak
nagyjabol 93%- a 0.1753 tartomanyba esnek, mig a maradék 7% eloszlik a tobbi érték
kozott. A diagrammrol leolvashatd legnagyobb hiba -2.557 fok, ami nagyon kis érték,

¢és nagyon ritkan fordul eld.

Error Histogram with 20 Bins

- Training
[ v alidation
I Test

Zero Error

5000 -

4000

3000

Instances

2000

1000 -

8.02
24
-6.459
-5.679
-4.898
4118 -
-3.337
-2.557
1776
0.9955
0.215
0.5656
1.346
2127
2.907
3.688

1114 [~
-10.36 [~
95881 -
-8.801 -

Errors = Targets - Outputs

12. abra: Hibak eloszlasa

Az 13. 4bra a harom adatkészlet kormanyszog értékét dbrazolja a halozat valaszanak
fliggvényében. Lathatd, hogy a tanitd adathalmaz illeszkedik a legjobban az atlora, mig
a teszt és validacios ponthalmaznal vannak kiugr6 értékek, amik megjelennek a hibak
eloszlasanal is. Leolvashatd, hogy van egy nagyobb hiba az 5 fok koriil, és 80 fokos
kormanyszog értéknél a hibak strisodnek. Megfigyelheté, hogy -60 fok korili
korményszog értékek nincsenek az adatkészletben, annak ellenére, hogy a palyan

mindkét irdnyban korbement a jarmii. Ez a tesztpalya karakterisztikdjabol adodik.
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13. édbra: Kormanyszog értékek a kimenet fiiggvényében

3.2.5. Halozat el6hivasa

A neurdlis halozat tanitdsa Matlab fliggvényekkel torténik, a hélézat eldhivasa ott
rogton megoldhato. A feladat, hogy a CarSim alatt futé Simulink kodba atemeljiik a
halozatot. Ezt a gensim fliggvénnyel lehet elvégezni. A betanitott halozat paraméterrel
torténd meghivasa utan generdl a héalézatnak megfeleld Simulink blokkot, aminek a

bemenete a képpontokbdl all6 tomb, kimenete pedig a kormanyszog lesz.

A haloézat felhasznaldsdhoz és eldhivasdhoz létrehozéasra keriilt egy kiilon Simulink
program (14. abra), ami megkapja a kamera képét, levagja a tetejét, leskalazza és a

tanitopontok létrehozasa algoritmussal ellentétben nem tarolja el azokat, hanem a
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halozat (kék blokk) bemenetére kiildi. A halozat kimenete, pedig a CarSim blokk
kormanyszog bementére kapcsolodik. A jarmi sebességszabalyozasaért szintén egy PID
szabalyz6 gondoskodik. A késdbbi kiértékeléshez a laterdlis hiba €s a kormanyszog

értékek eltarolasra kertlnek.

Logitech Webcarm 905
GB24_640x360
it

input1

e To Video
E e Image  Display

convert

14. 4bra: El6hivashoz tartoz6é Simulink algoritmus.

A szimulacié soran a neuralis halézat eléhivasi szakaszdban a jarmli kormanyzasa a
neuralis halozattol kapott értékek alapjan torténik. Egy kor megtétele kozben rogzitésre
kertilt a jarmi elsé tengelyének kozepe és a palya kozépvonalatdl mért tavolsag. Ez
lathatd a 15. abran kék vonallal dbrazolva, mig a narancssargaval kirajzolt hiba a

CarSim belso lateralis szabalyozo6jabol szarmazik.

Egy kor megtétele 50 km/h sebességgel két perc negyven madsodpercig tartott. A
legnagyobb hibak +1.7 és -1.1 méter koriil alakultak, amik hatisara a rendszer stabil
maradt. A diagramon két perc kornyékén megfigyelhetd, hogy a CarSim szabalyzojaban

1év6 hiba leképezésre keriilt a neuralis haldzatban.

Az 16. abran szaggatott narancsszinli vonallal a palya nyomvonala, kék vonallal a
neuralis halo altal korbevezetett jarmii nyomvonala kertilt kirajzolasra. Lathat6, hogy a
legnagyobb hibak foként a nagyobb kanyarok kijaratandl jelentkeznek. Ez annak
tudhaté be, hogy ekkor esik ki a kamera 14t0sz6gébdl leginkabb a palya.
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Hiba az elohivasi szakaszhan &s a CarSim szabalyzo hibaja
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15. 4bra: Hiba az el6hivasi szakaszban és a CarSim szabalyozé hibaja
Palya karakterisztika es jarmii nyomvonala
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16. abra: Palya karakterisztika és a jarmi nyomvonala



3.3. Konvolucids neuralis halézat alapu rendszer

A  masodik alfejezetben ismertetett modszerrel megvaldsitottam —szimulacids
kornyezetben egy savtartd funkciot tobbrétegli neuralis halozat alapokon. Ezt — a
bemenetek szaméanak csokkentése érdekében - a kamera altal tovabbitott bemeneti kép

jelentOs leskalazasaval és sziirkearnyalatossa konvertalasaval oldottam meg.

A konvoltcios neuralis halézatok alapvetden képekben 1év6 informaciok kinyerésére
szolgalnak, azok lehetnek szinesek és akar nagyméretiiek is. A neuronok szama nem fog
olyan jelentés mértékben megnodni, igy a bemeneti képen nem kell veszteséggel jaro
konverziokat végezni. A képek két dimenzids konvolucidja sordn, a konvolucios
ablakok szilir6 paraméterei jelentik a stlyokat, a tanitas soran ezeket kell meghatarozni.

A szlir6k tulajdonsag-érzékeldként viselkednek.

A feladatom masodik felében bemutatom a savtart6é funkcié megvalositdsanak kérdéseit
konvoluciés neurdlis halézat alapokon. A téma aktualitasa és jellege miatt szamos
jellemz6t tapasztalati ton hatdroztam meg. A kovetkezO fejezetekben tobbek kozt

megosztom a témaval kapcsolatos kutatasi eredményeimet, tapasztalataimat.

3.3.1. Tanité mintapontok eléallitasa
A tanitd mintapontok eldallitisa, a mar bemutatott megoldashoz hasonléan, szintén

CarSim szoftverben irt Simulink program futtatasaval tortént.

A jarmlt  palyan vald négyszeri korbevezetése sordn, tizedmasodperces
mintavételezéssel, eltarolasra keriil a 180 x 320 képpontbol allo6 kamera szines képe, €és
a hozza tartoz6 kormanyszog. Ez egy 10 perc 48 masodperces anyagnak felel meg és
6464 Osszetartozd kép ¢és kormany szog értéket foglal magdban. Az adathalmaz
eltarolasa 2013R2 Matlab verzidval tortént. A tovabbi munkam jelentés részét Matlab
szoftverben végeztem, de mivel ez még nem tdmogatja a konvolicios haldzatokat, ezért

a lementett adatokat megnyitottam a jelenleg legtijabb 2017b verzidju valtozatban.

A kovetkezd feladat a nyers adatok tanitasra valo el0készitése volt. A lementett képek
egymas utani sorozatanak lejatszasaval megkaphatjuk a négy palya videdvaltozatat. A
tanitds hatékonysagat noveli, ha a mintapontok egymasutdnisdga nem kdovet
torvényszerliséget, ezért irtam egy algoritmust, ami a mintapontokat véletlenszeriien
Osszekeveri, és az 6sszekevert parokat validacios €s tanitd adathalmazokba szeparalja. A

6460 darab mintabol 2000 validacios adatként, mig 4460 tanitd adatkét szolgal. Ez
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koveti az altalanos alkalmazott 30% -70% struktarat. Az dsszekeverést €s a szeparaléast
a kovetkez6 algoritmussal valositottam meg:

rand perm=randperm(length (video data),2000);
train_cnt=0;
valid cnt=0;
rand perm for loop=randperm(length(video data));
for c= l:length(video data)
i=rand perm for loop(c);
if (find(rand perm==i))
valid cnt = valid cnt + 1;
steering angle validation(valid cnt)=steering angle(i);
video data validation(:,:,:,valid cnt)=video data(:,:,:,1);
else
train _cnt = train cnt + 1;
steering angle train(train cnt)=steering angle(i);
video data train(:,:,:,train cnt)=video data(:,:,:,1);
end
end

Az elOkészitett adatstruktiraba rendezett képek 180 x 320 képpont méretiiek. Egy

mintakép a 17. abra bal oldalan lathato.

17. 4bra: A tanité adathalmaz egy képe.

Megfigyelhetd, hogy a kép felsd részén lathatdo felhdk nem szolgilnak érdemi

informacioval, ezért a kép tetejének levagasa mellett dontottem (17. abra jobb oldala).

Eloallt a tanito és a validacidos adathalmaz, amik 70%-30% eloszlasban, 0sszesen 6464
darab, 130 x 320 képpont méretii szines képet, és a hozzajuk tartozé kormanyszoget

tartalmazzak véletlenszera sorrendben.

3.3.2. Halozat betanitasa
A konvoluciés neuralis halozat Matlab szoftverkérnyezetben vald betanitasahoz, a
tobbrétegli  ,hagyoméanyos” halézatokkal ellentétben, a tanitd6 mintapontokat

véletlenszertien szét kell valasztani tanitd és validacios adathalmazokka. Miutan ez a
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mivelet a 3.3.1 (Tanit6 mintapontok eldallitasa) fejezetben megtortént, a képeket
tartalmazé négydimenzids tombok (szélesség x magassag x csatornaszam x elemszam),
¢s a hozzajuk tartoz6 kormanyszog értékeket tartalmazd tombok (kormanyszég x
elemszam) tovabbi konverzio szilikségessége nélkiil felhasznalhatok tanitd és validacios

adathalmazoknak.

A tanitas elkezdéséhez, a tanitd adathalmazok (tanitdo és validacids) és a halozati
struktaran kiviil tovabbi paraméterek megadasa sziikséges. Meg lehet adni a kezdeti
tanulasi ratat, amit én 0.0001-re valasztottam. Ha ez tul kicsi érték, akkor a tanulas
sokdig fog tartani, viszont ha tul nagy, akkor konnyen elérhetiink egy nem optimalis
eredményt. Ha nem adjuk meg a ratat, akkor 0.01-re veszi a rendszer. A tanuldsi rata a
hiba csokkenésével aranyosan csokken. Meg kell adni, hogy mi legyen a tanulas
végének feltétele. A maximalis iteracidos szamot 100-ra vettem, és készitettem egy
fliggvényt, ami a tanuld adatkészlet hibait figyeli iteracionként. Ha a tanulas eléri a
maximalis iteraciok szamat, vagy ha a hiba allandosul, a tanitasnak vége. Tovabbi
paraméterként meg lehet adni a futtatds hardverét. A tanitasokat GPU-n végeztem.
Szamos beallitds megadasara van még lehetdség, foként a tanulédsi fazis megjelenitése

céljabol. Ezeket alapértelmezett értéken hagytam.

3.3.3. Halozat tulajdonsagainak megvalasztasa

A konvolucios neuralis halozatok tulajdonsédgainak megvalasztasakor a rétegek szamat,
azok tipusat, és a tipusonként valtozo rétegparamétereket kell megadnunk. A bemeneti
rétegnél a bemeneti képek méretét és csatornaszamat, a konvolucios rétegnél pedig, a

sziiré méretét, 1épéskozét és a keret méretét kell elére definialni.
Az attanulmanyozott példakbol kiindulva a bemeneti réteg utan kdvetkezé konvolucios

rétegekre a kovetkezo torvényszeriiségeket fedeztem fel:

o Az elsd réteg(ek) nagyobb sziirdablakkal és kevesebb aktivacios térképpel
rendelkeznek, mig a konvolicids rétegek vége felé kozeledve a sziir6ablak

mérete csokken, és az aktivacios térképek szama no.

e A konvolucids rétegek utani teljesen Osszekotott elsd réteg jellemzden sok
neuronbol all és a kimeneti réteghez kozeledve ez a szam csokken. Tobbnyire

ketté hatvanyai szamu neuronokat taldltam a példakban.
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e Ot vagy tobb konvolucios réteget alkalmaznak.
e A halozatok végén 2-3 teljesen Osszekotott réteg szerepel.

e Az utolso teljesen 0sszekotott réteg neuron szamanak meg kell egyeznie a

kimenetek szamaval.

A Dbevezetésben is bemutatott egyik kiindulé példa, az NVIDIA altal készitett,
konvolucids héldzaton alapuld oOnvezetd jarmi. A fejleszték egy 9 rétegbol allo
konvoluciés neuralis haldzatot hoztak Iétre, ami szines 66 x 200 képpont méretii
képeket dolgoz fel. Az 6t konvolucids réteg koziil az els6é harom 5 x 5-0s, mig az utolso
kett6 3 x 3-as szlirGablakot kapott. Az aktivacios térképek szdma sorban a kovetkezo:
24, 36, 48, 64, 64. Harom teljesen 0sszekotott réteg neuronszamai: 100, 50, 10. Ebbdl
latszik, hogy a héalézat 10 kimeneti adattal rendelkezik. Ezek valositjdk meg a jarmi
iranyitasat, és adnak informacidkat a kornyezetrdl.

A megfigyelt torvényszeriiségeket és kiinduld mintapéldakat figyelembe véve
elkészitettem hasonld struktaraji halozatokat, de a tanulds soran rendre hibakba
itkoztem. Ez leginkabb annak tudhato be, hogy az NVIDIA, 72 6ranyi adattal, vagyis
tobb mint kétmilli6 mintaparral tanitotta be a haldzatat, ellentétben az altalam

létrehozott 6464 mintabol allo adathalmazzal.

Tovéabbi kutatdsokat végezve kijelenthetd, hogy ekkora méretli konvolucidés héalozat
tanitasahoz legalabb egymillid6 mintapont parral kell rendelkezni. Kevés mintaszam

esetén két tovabbi lehetdség van a halozat betanitasara.

Az els6 megoldast nagyon gyakran alkalmazzdk konvolucidos neurdlis halézatokon
alapul6 rendszereknél. A transfer learning (tanulas atadasa) modszer soran egy elére,
adott célra betanitott halozatot felhasznalva végzik a tanitast. Jellemzden annak utolséd
par teljesen Osszekotott rétegét lecserélik a sajat célra meghatarozott paraméteri
rétegekre. Ez azért vezethet jO eredményre, mert a konvollcios rétegek a nagy
mintaszdmmal torténd tanitas soran felvették a tulajdonsag érzékeld funkcidjukat, és az
utolsd par rétegnek mar ,,magasabb szintli” informaciokat szolgaltatnak. A Matlab fel
van készitve eldre betanitott halozatok beolvasdsara, és azok ujbdli tanitasara. Az
interneten fellelheté szamos Kifejezetten erre a célra felhasznalhatd halozat, amik egy
adott feladatra késziiltek. Ezek nagy tobbsége képek osztilyokba soroldsara lett

betanitva, de az utolsdé par rétegiik kicserélésével, akar regresszio tipusu halozat is
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megvaldsithato veliik. A legnagyobb interneten fellelhetd gylijtemény a Model Zoo. Az
ott talalhato halozatok caffe keretrendszerben késziiltek.

A legujabb verzidju Matlab-ot felkészitették a caffe halézatok beolvasasara, de sajnos
ennek vannak korlatai. Két haldzat tint a legalkalmasabbnak a feladatom megoldasara.
Az egyik egy ¢ldetektalasra, a masik pedig egy kép szegmentaldsra betanitott. A
halozatok Matlab szoftverbe importalasa kdzben sajnos kiilonb6z6 hibakba iitkoztem,

ezért egy masik megoldas keresése mellett dontdttem.

A kevés mintaszamhoz, a mintak jellegéhez és a halozat kimenetéhez alkalmazkodva
Osszeallitottam tobb kisebb halozatot, a bemutatott torvényszeriségek lehetOség szerinti
figyelembe vételével. A haldzatok strukturdjat a kovetkezo felsorolas tartalmazza, a 4.

tablazat pedig, a tanitds eredményeit.

1. halozat:

(1) 130 x 320 méretli, harom csatornds bemeneti réteg

(2)  5Xx 5 méretii, 15 darab, 3 csatornds sziir6bdl all6 konvolucios réteg
(3) ReLU aktivacios fiiggvény

(4) 3 x 3 méretii, 20 darab, 3 csatornds sziir6bdl all6 konvolucios réteg
(5) ReLU aktivacios fliggvény

(6) 15 neuronbdl allo teljesen 0sszekapcesolt réteg

(7)  ReLU aktivacios fliggvény

(8) 1 neuronbdl allo teljesen Gsszekapcesolt réteg

(9)  Regresszids kimeneti réteg

2. halozat:

(1) 130 x 320 méretli, hdrom csatornds bemeneti réteg

(2) 13 x 32 méretdi, 15 darab, 3 csatornas sz{ir6bdl allé6 konvolucios réteg
(3) ReLU aktivacios fliggvény

(4) 6 x 15 méretli, 20 darab, 3 csatornés szlir6bdl alld konvolucids réteg
(5) ReLU aktivacios fliggvény

(6) 15 neuronbol allo teljesen 0sszekapcesolt réteg

(7)  ReLU aktivacios fliggvény

(8) 1 neuronbdl allo teljesen Gsszekapcesolt réteg

(9)  Regresszids kimeneti réteg

3. halozat:

(1) 130 x 320 méretii, harom csatornas bemeneti réteg

(2) 13 x 32 méretii, 15 darab, 3 csatornas sziir6bol 4ll6 konvoltcids réteg
(3) ReLU aktivacios fliggvény

(4) 15 neuronbol 4llo teljesen dsszekapcsolt réteg

(5) ReLU aktivacios fliggvény

(6) 1 neuronbol 4ll6 teljesen dsszekapcsolt réteg

(7)  Regresszios kimeneti réteg
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4. haldzat:

(1)
(2)
(3)
(4)
(3)
(6)
(7)
(8)
9)

5. halozat:

(1)
(2)
(3)
(4)
(3)
(6)
(7)

6. halozat:

(1)
(2)
(3)
(4)
(5)
(6)
(7)

Halézat szama

130 x 320 méretii, harom csatornds bemeneti réteg

13 x 32 méretii, 6 darab, 3 csatornas szliir6bdl allé konvolucids réteg
ReLU aktivacios fliggvény

6 x 15 méretii, 25 darab, 3 csatornés szlirébol alld konvolucids réteg
ReLU aktivacios fliggvény

15 neuronbol allo teljesen Osszekapcsolt réteg

ReLU aktivacios fliggvény

1 neuronbdl allo teljesen dsszekapcesolt réteg

Regresszids kimeneti réteg

130 x 320 méretii, harom csatornas bemeneti réteg

13 x 32 méretli, 20 darab, 3 csatornas szlir6bdl all6 konvoltcids réteg
ReLU aktivacios fliggvény

5 neuronbdl all6 teljesen dsszekapcesolt réteg

ReLU aktivacios fliggvény

1 neuronbdl allo teljesen dsszekapcesolt réteg

Regresszids kimeneti réteg

130 x 320 méretii, hdrom csatornas bemeneti réteg

13 x 32 méretti, 15 darab, 3 csatornas sziir6bdl allé konvolucios réteg
ReLU aktivacios fliggvény

20 neuronbol 4ll6 teljesen dsszekapcesolt réteg

ReLU aktivacios fliggvény

1 neuronbdl allo teljesen Gsszekapcesolt réteg

Regresszids kimeneti réteg

Futasi id6 Validacids négyzetes | Tanulds négyzetes Iteracidk

[mm:ss] hiba hibaja szama
1 50:31 2.1899 2.0166 2790
2 70:18 1.5351 1.2596 4400
3 124:17 0.7633 0.3363 8310
4 | 54:43 6.3384 4.2313 5400
5 | 46:54 2.671 2.48 6160
6 | 78:09 0.9171 0.6178 3150

4. tablazat: Halozat strukturdjanak valasztasa.

A futtatdsok eredményébdl latszik, hogy a 3. haldzati struktirdval értem el a legjobb

eredményt. A 8310 iteraciot a validacios hiba konvergalasaval érte el, tobb mint két ora
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alatt. A tobbi haldzat hamarabb bekonvergalt egy nagyobb hibaértékre. Az eredmények

kiértékelése fejezetben, a 3. tanitas eredményét mutatom be.

3.3.4. Eredmények kiértékelése

A ,hagyomanyos” neuralis haldézaton alapuld rendszer, betanitds utan egy fiiggvény
meghivasaval, konnyen eléhivhato volt Simulink kérnyezetben. A CarSim szoftverben
futd Simulink kornyezet csak 2013R2 Matlab verzioval kompatibilis, amiben sajnos
még nincsenek a konvolucios neuralis haldzatok tanitdsdhoz és kezeléséhez sziikséges
eljarasok. A betanitott konvoluciés neuralis haldézatok szimulacios korben vald

tesztelésére nem volt lehetdségem, de az adatok kiértékelése rendre megtortént.

Az egy konvolucios és egy teljesen 0sszekotott rétegbdl allo, 3. tanitds a kdvetkezo

diagramokon bemutatand6 eredménnyel zarult.

A 18. abran lathatd hibak eloszlasabol latszik, hogy mind a tanité és a validacios
mintapontok tobb, mint 90 %-a 0.3874 fokon beliil van. A legnagyobb hiba, ami nagyon

ritkan fordul el6 1.97, ami egy jarmii kormanyszog tartomanyat nézve igen kicsi.

A diagrambol megallapithatd, hogy a tanité és a validacids tanitopontok eloszlasa
egymassal aranyos, amibdl a haléozat megfelelé altalanosito-képességére lehet

kovetkeztetni.

A 19. abran, baloldalon lathatd a tanitd adatkészleten vett halozat kimenete a
kormanyszog fiiggvényében, mig a jobboldalon a validacids készletre meghatarozva.
Megfigyelhetd, hogy a validacids adatok nem illeszkednek annyira jol a regresszids
egyenesre. Van néhany érték, foleg az 5 fok koriili tartomanyban, ahol megjelennek

aprobb eltérések.

A diagramok alapjan kijelenthetd, hogy a halozat kelld pontossadggal reprezentalja a

mintdkban fellelt torvényszeriiségeket.
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4. (OSSZEFOGLALAS, TOVABBI CELKITUZESEK

A kutatds eredményeképpen elmondhatd, hogy mind regresszid tipusu, mind
konvoluciés tipusu neuralis haldzatokkal komoly eredmények érheték el a
jarmiiranyitas teriiletén.

Az elért eredmények mellett a dolgozat elkészitése, és az azt megel6z6 kutatdbmunka
szdmos témakort mélyen érintett, ami hozzdjarult egy aktudlis és értékes tudasanyag
elsajatitasahoz.

A témaban tovabbi lehetdségek rejlenek. Jelenleg a betanitott halozatok egy kimeneti
paraméterrel rendelkeznek, a kormanyszog értékkel. A mintapontok eldallitasa soran és
a Dbetanitott halozat eléhivasakor fix, 50 km/h sebességgel halad a jarmi.
Megvalosithat6 feladat Iehet a feladat valtozé sebességre valo kiterjesztése, amikor a cél
a leggyorsabb kor megtétele. A gépi tanuldsi megoldasok koziil nagyon igéretesek a
kiilonb6z6 megerdsitéses tanulasi modszerek iranyitasi alkalmazasai. Kutatasaim soran
err6l a teriiletrdl is sokat olvastam, azonban id6- és helyhiany miatt az ezzel szerzett
tapasztalataimat nem tudtam a dolgozatban bemutatni. A jovében azonban az itt
alkalmazott feliigyelt ,,end-to-end” tanulas helyett a megerdsitéses tanuldsra kivanok

fokuszalni.

Tovabbi lehetéségként megemliteném, hogy a fejlesztéi kornyezet modositasa komoly
lehetdségeket rejt magaban. A CarSim szoftver jabb verziora cserélése vagy kivaltasa
nagyobb és valtozatosabb mintapont készlet eldallitasat tenné lehetdve, és boviilnének a
tesztelési  lehetdségek. Ezen kiviil 0Osszetettebb szitudciok  szimuldcidjahoz
alkalmasabbak lehetnek a CarMaker vagy PreScan szoftverek. Ezeken tul ingyenes
lehetéségek is rendelkezésre 4llnak. A téma kutatdsdnak kezdeti szakaszaban
lehetéségem volt megismerni a Unity jatékfejleszté szoftvert, amelyben teljesen az
alapoktol elkészithetd egy CarSim programhoz hasonld szimulacids kornyezet. Tovabbi
lehetéség a The Open Rasing Simulator (TORCS), amely kész jarmtimodellekkel alla
kutatok rendelkezésére, azonban a kornyeztek a kiilonb6zd versenypalyakra
korlatozodnak. A befektetendd tobbletmunka ellenére ezek azért lehetnek eldnydsek,

mert konnyen megoldhatdo a kommunikdcié a jelenleg legelterjedtebb és

legeredményesebben alkalmazhaté — Python alapu — gépi tanulés kornyezetekkel.
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