A gépi tanulas szerepe és hatasai a

kozlekedésben

Napjainkban a kozlekedés folyamatos valtozason megy keresztiil,
amely szinte minden résztertiletét érinti és hatdssal lesz a jovore is.
Kozlekedésszervezési oldalon az uj adatgytjtési technikdk soha nem
latott lehetségeket nyitottak meg a forgalombecslés és -iranyitas te-

riletén.
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1. BEVEZETES

Az emberek nagy részénél meglévo
okoseszkozok lehetévé teszik az 4j innovativ
navigaciés és utvonaltervezd szolgaltatdsok
(1. abra) kifejlesztését. Ez utébbiakat mar nem
is igazan {irja le jol a neviik, hiszen ennél jé-
val Osszetettebb megoldasok jelennek meg,
amelyeket az un. ,,Mobility as a Service” ki-
fejezés ala sorolhatunk. Ennek sordan mar a
felhasznald teljes mobilitasi igényeire keressiik
a valaszokat, beleértve a kozlekedési médoza-
tokat, figyelembe véve a kiilonb6z6 optima-
lizalasi kritériumokat (eljutdsi id6, koltség,
karosanyag-kibocsatas). Ennek részeként
egyre nagyobb teret kapnak a jarmtimegoszt6
szolgaltatasok, ahol a legkiilonb6zébb tipusu
és kategériaju jarmtiveket vehetik igénybe a
felhasznalok a nagyvarosokban, kihasznédlva
az okoseszkozok altal nyujtott kényelmi szol-
galtatdsokat.

Jarmtiipari oldalon két f6 teriileten lathatunk
komoly fejlédést. A hajtaslancoknal jelenleg
még lassan, de folyamatosan gyorsul6 iitem-
ben terjednek az olyan alternativ megolda-
sok, mint a hibrid és elektromos hajtasok. Ezt

a folyamatot tovabb gyorsitotta a 2015-ben
kirobbant ,dizelbotrany”, valamint a német
sz6vetségi birdsag 2018. februari itélete, amely
lehet6vé teszi az Euro 6-os kornyezetvédelmi
besorolasnal rosszabb dizellizemt gépjarmi-
vek varosokbdl torténd kitiltasat.

A masik jelent6s tempdban fejlédé teriilet a
vezetéstamogatd rendszereké ([1] és [2]), ahol
a fejleszt6k célja, hogy végil teljesen auto-
matizalt jisrmiivek kozlekedjenek az utakon.
Ennek elérése érdekében két technoldgiai
teriilet bevonasara van sziikség. Az egyik a
modern vezeték nélkiili infokommunikaci-
6s megoldasok, a masik pedig a mesterséges
intelligencia, azon belill is a gépi tanulas.
A hagyomadnyos autégyartok és beszallitoik
ezzel a tudassal kordbban nem rendelkeztek,
igy mozgastérhez jutottak a nagy nemzet-
kozi IT cégek. Ezek komoly hatdssal voltak
az elmult évek fejlesztéseire, amelyek kozott
talalunk pozitiv és negativ példakat is. Az
egyik legjelent6sebb fejlesztés a Google 6n-
vezetd autdja, amely Waymo néven jelenleg
egy publikus pilot projektet futtat egy telje-
sen onvezetd flottdaval Arizona dllam bizo-
nyos varosaiban.
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1. abra: Waymo Onvezeté auto tesztelés
kozben és a Google utvonaljavaslatai
(forrds: Waymo, Google)
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A fejleszt6k rendkiviil komolyan veszik a biz-
tonsagot [3] és kell§ figyelmet forditanak mind
a virtualis, mind pedig a valos tesztekre. Saj-
nos negativ tapasztalatokat is talalunk az el-
mult évekbdl. Az egyik a Tesla Autopilot nevii
rendszerével kapcsolatos, amely tobb halalos
kimeneteldi balesethez (példaul [4]) vezetett.
Mivel a rendszer 2-es szintli vezetéstamogato
rendszer, ezért jogilag a jarmivezeté a fele-
16s. A masik szomoru példa az Uber tesztelés
alatt 4116 6nvezet6 jarmiive — emberi feliigyelet
mellett — elgazolt egy kerékparost, aki nem élte
tal az itkozést. A téma felkapottsiga miatt a
fejleszt6k minél gyorsabban prébalnak ered-
ményeket felmutatni, és az 4j szereplék nem
mindig kovetik azokat a biztonsagi és teszte-

1ési eljarasokat, amelyek a hagyomanyos gyar-
téknal mar bevaltak. Mindezek komoly etikai
kérdéseket vetnek fel, amelyek veszélyeztethe-
tik az onvezetd jarmiivek tarsadalmi elfoga-
dottsagat.

Cikkiinkben el6szor bevezetjitk a mesterséges
intelligencia és a gépi tanulds fogalmat. Ezt
kovetéen ramutatunk a jogi, etikai és infra-
strukturalis kérdésekre, és egy rovid kitekin-
tést adunk arrdl, hogy milyen hatdssal lehet
ez az innovacios szektorra. Végiil egy konkrét
esettanulmanyon keresztiil bemutatjuk a gépi
tanulds jarmuiranyitdsi céla felhasznalasat,
amit a ZalaZone tesztpalya segitségével tesz-
teltiink.

2. MESTERSEGES INTELLIGENCIA
ES GEPI TANULAS

Ahogy az el6zéekben mar emlitésre keriilt,
abban szinte egyhanguiak a vélemények,
hogy a mesterséges intelligencia alkalmazasa
a kozlekedés teriiletén mar ma is megjelent
és egyre intenzivebb szerepet fog betélteni,
kiilonos tekintettel az 6nvezetd jarmtvekre.
A kovetkezbékben attekintjiik, hogy ezen be-
lil mely teriiletek adhatnak hatékony meg-
olddsokat a legfontosabb jarmdiranyitasi
problémakra.

A mesterséges intelligencia els6é alapvet6 fo-
galma az agens. Ezen egy olyan algoritmust
értiink, amely érzékeli kornyezetét és auto-
ném moédon cselekszik. A raciondlis agens
pedig a legjobb (varhat6) kimenetel érdekében
cselekszik [5].

A mesterséges intelligencia rendkiviil széles
tudomanyteriilet, ezen beliil napjaink egyik
legdinamikusabban fejl6d6 teriilete a gépi
tanulas. Ennek két f6 oka van, amelyek ko-
ziil az els6 a szamitogépek szamitasi teljesit-
ményének évtizedek oOta tartdé exponencialis
novekedése, a masodik pedig az internetnek
koszonhet6 hatalmas mennyiségti adat rendel-
kezésre allasa. Definici6 szerint egy szdmito-
gépes programrol akkor mondjuk, hogy tanul
egy E tapasztalatbdl a T feladat tekintetében,
ha a teljesitménynek T-re vonatkozé P méré-
szama novekszik az E tapasztalattal [6].
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2. abra: Példa a tobbrétegii mesterséges neuralis halozatokra [18]
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is képes kozeliteni foly-
tonos fiiggvényeket az
n-dimenzidés tér (R,)
egy kompakt részhal-
mazdan, azonban tobb
rejtett réteggel (2. abra)
ugyanaz a feladat keve-
sebb neuronnal is meg-
valdsithato [8].

Az ilyen tobbrétegli
halézatok kivaléan al-
kalmasak péld4ul klasz-
szifikicios feladatokra,
amikor a cimkézett
nyers szenzoradatokbol
betanithaté egy objek-

Cutput Layer

A gépi tanulason beliil hdrom fontos csoportot
kiilonboztetiink meg:

e feliigyelt tanulds: cimkézett adatok segitsé-
gével (azaz ismert bemenetekre ismerjiik a
rendszer valaszat) hatarozzuk meg a valto-
z0k kozotti fiiggvénykapcsolatot;

feltigyelet nélkiili tanulas: kovetkeztetd
fiiggvény el6allitasa, amely rejtett struktd-
rékat ir le cimkézetlen adatokbol;
megerdsitéses tanulds: az 4gens megtanulja,
hogy hogyan kell viselkednie egy adott kor-
nyezetben, hogy a jutalmat maximalizalja.

A gépi tanulason beliill két fontos teriiletet
ovez intenziv érdeklddés a jarmiipar részérol.
Az els6 a mélytanulds vagy a mély mestersé-
ges neuralis halézatok alkalmazasa. A mes-
terséges neuron megalkotdsa mar 1943-ban
megtortént, majd a ’60-as években Rosenblatt
uttdré munkassaga tjabb 16kést adott a téma-
nak [7]. Azonban ezt kovetSen a ’80-as évek
végéig tetszhalott dllapotban maradt. Az 4j el-
meéleti eredmények mellett az egyre gyorsabb
szamitogépek is sokat segitettek a téma fellen-
diilésében. Ekkor alakult ki a mélytanulas ki-
fejezés is, amely a 2010-es évekt6l kezdve mar
a koztudatba is beszivargott. A mélytanulas
soran olyan el6érecsatolt neuralis halézatokat
alkalmaznak, amelyek a be- és kimeneti ré-
tegek kozott tobb rejtett réteget is tartalmaz-
nak. Habar egy elérecsatolt neuralis halézat
egy rejtett réteggel (véges szdmu neuronnal)

tumfelismeré haldzat.
Ilyenkor nincs sziikség
klasszikus képfeldolgozasi 1épésekre, ezek ma-
guktdl alakulnak ki a halézat rétegein beliil.
A jarmtvekben elsésorban képfeldolgozasra
hasznaljak ezeket a mddszereket, amelyek a
halézat bemenete utdn éltaldban konvolucids
rétegeket helyeznek el. Emellett objektum-
klasszifikaciéra alkalmazzak radarjelek fel-
dolgozasanal. Tovabbd vannak olyan torek-
vések is, ahol a nyers szenzorbemenetekbdl
kozvetleniil probaljak eléllitani a beavatkozd
jeleket, ami az un. ,end-to-end-learning” fel-
adatokhoz vezet. Példaul a kamera képbdl és a
kormanyszogbdl torténik a halézat betanitasa
savkovetésre.

A masik fontos teriilet a megerésitéses tanu-
las, amely a klasszikus val6szintiségi megko-
zelitéséket probalja meg 6tvozni a mély neu-
ralis halézatokkal. A megerdsitéses tanulds
alapelve, hogy az agens megadott akcidkat
hajthat végre (cselekszik) a kornyezetében,
amelynek hatdsara a kornyezet allapota meg-
valtozik, és egy 1j allapotvektort ad vissza az
agensnek (3. abra).

Emellett egy nagyon fontos tulajdonsaga, hogy
minden egyes lépésben egy skalar értéket, az
un. jutalmat is visszaadja az agens részére.
Az agens célja, hogy a kumuldlt jutalomjelet
hosszatdvon maximalizalja. Emiatt a meg-
erdsitéses tanulasnal az allapotvaltozok meg-
hatdrozasan tal a jutalom definialdsa is els6d-
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3. abra: Az agens-kornyezet interakcio

egy Markov dontési folyamatban [19]
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leges fontossagu, hiszen ez hatdrozza meg az
optimalizacids célt. A kornyezetmodellezés
jellemzéen Markov dontési folyamattal torté-
nik, mig az agens viselkedését egy un. ,,policy”
fuggvény irja le, amely az 4llapotok és akciok
kozotti Osszerendelést adja meg, igy a cél az
optimdlis ,policy” meghatarozasa. Léteznek
olyan modszerek is, amelyek nem kozvetleniil
probaljak meghataroznia ,,policy”-t, hanem az
egyes allapotokhoz értékeket rendelnek hozza
(»value” fiiggvény) attol fiiggben, hogy mek-
kora varhato jutalmat lehet elérni az adott alla-
potbdl. Itt hasznaljak fel a kutatdk a mélytanu-
las eredményeit, és a mély neuralis halézatokat
fiiggvényapproximatorként alkalmazzak az
optimalis ,,policy” és ,value” fiiggvények meg-
hatdrozasahoz.

A legtobb megerdsitéses algoritmus nem is-
meri a kornyezet modelljét (,model-free”),
csak a valaszthato akcidkat, az dllapotvektort
és a jutalmat. Ennek megfeleléen véletlen-
szeri akcidkkal kezdi miikodését és itera-
tiv modon keresi az optimalis megoldast. A
keresés sordn fontos megtalalni a felfedezés
(exploration) és kihasznalds (exploitation)
egyensulyat, azaz mennyit hasznaljon fel
még a meglévé tudasbol és mennyit probal-
kozzon még véletlenszertien? Itt a mérleg a
tanulds hossza és a lokalis optimumokban
val6 beragadas kozott billeg. Ezek a médsze-
rek alkalmasak lehetnek trajektoria tervezé-
sére [9], dontéshozasra, energia és egyéb op-
timumok megtaldlasara. El6nyiik a feliigyelt
tanuldssal szemben, hogy nem kell megadni
az optimalis tanitomintdkat, azok maguk-
tol alakulnak ki. Igy példéul egy trajektdria

toi szamitdgépes és tab-
lajatékokkal demonst-
raljak eredményeiket. A legutébbi Alpha Go
Zero algoritmusuk sakkban és Go-ban is az
emberi jatékosok, valamint a jelenlegi legjobb
sakkgépek folé emelkedett [10]. Ezt pedig ugy
érte el, hogy elézetes ismeretek nélkiil, pusz-
tan magaval jatszva tanulta meg az optimalis
stratégidkat.

3. HATASOK AZ INNOVACIO
SZEKTORRA

Az Onvezeté jarmiivek, az elektromobilitas
és a gyartasautomatizalas (Ipar 4.0) nagyon
erds hatdssal van a jarmtiparra. Az iparag ko-
moly atalakuldson megy keresztiil, amelynek
koszonhetéen megvaltozik a mérnokok felé
tamasztott tudasigény. Erre természetesen a
felsGoktatasnak is valaszolnia kell 4j képzé-
sek inditasaval és a hagyomdnyos képzések
modernizalasaval. A BME Koézlekedésmérno-
ki és Jarmtmérnoki Kara 2012-ben inditotta
el a Jarmtmechatronika specializaciot a BSc
jarmimérnok képzésen, amely folyamatosan
pozitiv visszajelzéseket kap a Magyarorszagon
jelenlévé jarmtipari cégektSl. Emellett 2018-
ban a Villamosmérnoki és Informatikai Karral
kozosen elindult az angol nyelvii Autonomous
Vehicle Control Engineering MSc program,
amely a legmodernebb tudas 4dtadasat ttzte ki
célul a jarmtautomatizalas tertiletén.

Nagyon erés katalizator hatdsa lehet a Ma-
gyarorszagon épiilt ZalaZone autoném jarmi-
ipari tesztpalyanak ( [11] és [12]). A 1étesitmény
Zalaegerszeg kozelében épiill 250 hektaron.
Teriiletén a kovetkezé tesztek elvégzésére van
lehetbség:
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o Kklasszikus tesztek és
validacio,

¢ teljesen integralt autondm jarmiives tesztek
és validacio,

o kornyezet felépitésével (akadalyok, jelzd-
lampék, forgalomirdnyitds, tovabbi jarmu-
vek, gyalogosok, biciklisek),

o komplex vezetési és forgalmi szituaciok,

¢ okos varos elemek,

o tesztek és validaci6 a prototipus tesztelésé-
t6l a tomeggyartasig.

jarmudinamikai

3.1. Jog és etika

A jogi és etikai héattér szorosan Osszefiigg.
Sok orszagban (tobbek kozott Magyarorsza-
gon) bizonyos feltételekkel engedik az onve-
zetd jarmivek tesztelését. Varhatoan széria-
ban is par éven belill az utakra keriilhetnek
részleges onvezetd funkciokkal rendelkezd
jarmuvek, ezért sziikséges a jogi szabalyozast
minél hamarabb kialakitani. Az egyik leg-
fontosabb kérdés, hogy egy teljesen 6nvezetd
jarmiinek mi legyen az els6dleges biztonsagi
célja. Azaz egy elkeriilhetetlen balesetnél a
teljes kockazatot (a tobbi résztvevét is bele-
értve) vagy csak a jarmiiben tl6k kockazatat
csokkentse. Tarsadalmi elvaras lehetne, hogy
a teljes kockdazatot mérlegelje, de az értéke-
sitést ez jelentdsen megnehezitené. A masik
kérdés, hogy a jelenlegi kozlekedési szaba-
lyokat figyelembe véve, mely szabalyokat és
milyen médon szeghetné meg az énvezetd
jarmt. Péld4ul a zarévonal atlépés nem lehet
teljesen szigoru, hiszen egy szabalytalan ki-
keriild mandver akar életet is menthet. Egy
kisebb sebességtullépés a forgalomtol fiiggs-
en akar csokkentheti is a baleseti kockaza-
tot. Ezek szabdlyozasa alapveté fontossagu,
hiszen a gyartoknak oriasi feleldsségiik lesz,
ezért tisztaban kell lenniiik a lehetéségeikkel.
Végil a kozvélemény el6tt is ismertek a mo-
ralis dontési kérdések. Példaul egy elkertilhe-
tetlen baleset esetén kinek az élete ér tobbet.
Szerencsére az dnvezetd jarmivek a varhato
szitudciokat el6re kiértékelik, és nagyon kis
valoszintséggel allnak el olyan specialis he-
lyezetek, amelyekben minden vélasztasi lehe-
téség ugyanolyan kockazatokat rejt, igy az a
kérdés talan az adott helyzet kockazatelem-
zésével is megoldhato.

Mindez rendkiviil sok és osszetett szoftverjogi,
biintetdjogi, felel6sségi és adatvédelmi kérdést
vet fel a jogi oldalon. Emellett 6j alapokra kell
helyezni a jarmi{ibiztositdsok rendszerét is, hi-
szen a jarmivezet6k mar csak utasként, eset-
leg tizembentartoként fognak funkciondlni.

Ezek utan szét kell ejteni az infrastruktura
helyzetérdl. Ennek mindésége és a karbantartasi
szintje kulcsfontossagu az autonoém jarmivek
megfelel6 mitkodéséhez. A jelenlegi jelzések és
azok ellendrzései az emberi latasra alapoznak,
nem pedig a gépi latasra. Ennek megfelelGen
sok olyan hiba és kovetkezetlenség eléfordul-
hat, amely az embernek nem, azonban a gép-
nek problémat okoz. Az ttburkolati jelek és
kozlekedési tablak szigortibb szabvanyositdsa
fontos lenne. Fontos megemliteni az ideiglenes
eltereléseket és jelzéseiket. Itt gyakran talal-
kozhatunk nem egyértelmu szituaciokkal (4.
abra), amit a korabban mar leirt mddon intui-
tiven és kooperdlva képesek az emberi jarmi-
vezet6k megoldani.

4. abra: Példa a nehezen értelmezhetd jel-
zésekre (forrds: Richmond District blog)

4. ESETTANULMANY

A kovetkez6kben egy olyan folyamatban 1évé
kutatasunkat mutatjuk be, amelynek soran a
megerdsitéses tanulds segitségével probalunk
egy dgenst betanitani egy jarmiitrajektoéria op-

timalis megtervezéséhez.

A feladat alapvetd fontossagu a jarmdiranyi-
tas és -automatizalds tertiletén. Célja, hogy
a jarmuvet egy kezdeti dinamikai allapot-
bdl (pozicio, allasszog, sebesség, gyorsulas
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5. abra: Az agens és a kdrnyezet kapcsolata

4.1. Tanit6 kornyezet

A trajektériatervezd

Action (a,)
Agent

Environment

megoldas valds jar-
mivon valé futtatdsa
el6tt, a DDPG agenst

-

Reward: ry.;

egy mesterséges tanuld
kornyezetben kell elhe-

Control loop —I

State: sy

lyezni, ahol az proébal-

sepssh

kozasok  sorozatdval,
tapasztalatot  gytjtve

stb.) egy végallapotba vezessiik. A feladat egy
multikritériumos nemlinedris optimalizalasi
feladatként irhatd fel, ahol a szempontjaink az
alabbiak:

Pontossag

Biztonsag

o Megvaldsithatdsdg és robusztussag
* Kényelem

o Testreszabhatdsag

Egyértelmt stratégia

Algoritmus sebessége

"o

Az elmult évek kutatisaiban a megerGsitéses
tanulds modszereivel folytattunk kisérleteket
a feladat megoldasara. Az altalunk kifejlesztett
algoritmus némileg kiilonbozik a korabbiak-

ban bemutatott altalanos megerdsit6 tanuldsi
ciklustol, a médszer az 5. dbran lathatd.

Minden epizédban az dgens megkapja a kez-
deti és a kivant jarmi végallapotot és - spline
illesztéssel - general egy trajektériat a koztes
pontok megadasaval. A tervezett pédlyan a
klasszikus hossz- és keresztiranyu szabalyo-
z0k végigvezetik a jarmtmodellt és a dina-
mikai paraméterek alapjan értékelésre keriil a
trajektoria josaga. A jutalom értéket a kiérté-
kelés utan megkapja a tanul6 dgens. Ezutdn a
folyamat kezdédik el6lrél egy 4j epizéddal. A
bemutatott folyamat egy-egy 1épéses megerd-
sitéses tanulds, aminél egy epizod csak egy 1é-
pésbdl all és nem veszi figyelembe a kévetkezd
allapotot. Ez az egyszer(isités egyben redukal-
ja a tanitdsi feladat komplexitdsat. Az dllapot
és az akcidtér folytonos értékekbdl all. Az al-
kalmazott DDPG (Deep Deterministic Policy
Gradient) tanul6 algoritmus [13] a kisérleteink
alapjan jol teljesit ezen feltételek mellett.

torekedni tud a jutalom
maximalizdlasara. A szimulaciés kornyezet a
kovetkezd dsszetevokbdl épiil fel:

o teljesithetd trajektdriat generdlo algoritmus,

e nemlinedris biciklimodell, dinamikus ke-
rékmodellel,

® hossz- és keresztiranyu szabalyzo,

¢ jutalom fliggvény.

4.2. Trajektoriatervezés

A trajektoriatervez6 mddszer bemenete a jar-
mu allapota a kezdeti és a végpontban. Ezen
informdcidkat alapul véve a tanul6 agens meg-
hatdrozza a trajektéria koztes pontjait.

Az alabbiakban egy konkrét esetre mutatjuk
be a tanitast, aminél a jarmi sebessége kons-
tans, 90 km/h. A kezdeti allapotvektor (1)
tartalmazza a jarmd pozicidjat és allasszogét,
amik a jarmu koordinata-rendszerében értel-
mezett értékek. A (2) végallapot egyenletes
eloszlasy, véletlenszeri értékekbdl tevddik
Ossze, amelyek maximumai kissé széleseb-
bek lehetnek mint a fizikailag megvalésithatd
tartomany (2). Tdl sok minta a megvaldsitha-
tatlan célvégallapotbdl meghosszabbithatja a
tanuldsi folyamatot, ezért ezt el kell keriilni,
bar néhany hasznos lehet a hatarok megtanu-
lasahoz.

[xs ¥s Ys vs]T = [00025m/s]" ()

Xe |3 * Vsrart
Ye rand(—Ymax, Yimax)

Pe - 0.1#% Ppae + rand(0,1) * 1.3 * Yinax
Ve

)

Vstart

Rynin = 0.1207 % vsmrtz‘4736 .
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—_ 2 2
Ymax = Rmin — Rmin - Xe

@)

Ymax = —2 *arctan (ye /xe) 5)

A tervezett trajektoéria egy dinamikai jarmdu-
modellel keriil validdlasra. A megvaldsithatd
végallapot tapasztalati képlettel hatdrozhaté
meg (3), amely megadja azt a legkisebb ivsuga-
rat, amelyet egy 4tlagos jarmu képes fix sebes-
séggel teljesiteni normadl koriilmények kozott.

A kiindulasi és a végallapot meghataroza-
sakor az agens meghatdrozza a két kozbensd
pont y koordinatajat, egyenléen elhelyezve a
kezdeti és a végpont kozott az x koordinata
mentén. A négy tartépont alapjan egy spline
keriil illesztésre, figyelembe véve a kezdd- és
a véggradienst, amely megadja a kivant allas-
szoget.

4.3. Jarmiimodell

A jarmu viselkedésének pontos meghataro-
zdsa érdekében egy dinamikus kerékmodellel
rendelkezé nemlinedris biciklimodell keriil
felhasznalasra. Ez a sajat fejlesztésti modell jo
eredményeket hozhat még dinamikus vezetési
mandverek esetén is, de elég egyszert ahhoz,
hogy futasi idejét és szdmitasigényét elfogad-
haté szinten tartsa [14].

A tobb testbdl all6 modell (6. abra) magaba
foglalja a jarm alvazat és két rugalmasan kap-
csolodd kerék reprezentalja az elsé és a hatso

tengelyt. A f6 paraméterek a tomeg m, az alvaz
tehetetlenségi nyomatéka ©, a hossziranyu ta-
volsdgok a jarmi tomegkdzéppontja és az elsé
és a hatso kerék kozéppontjai kozott I és [, a
jarmt tomegkozéppontjanak magassaga h, az
els6 és a hatso kerék tehetetlenségi nyomatékai
Oy és O, valamint sugarai ry és r,. A kerékmo-
dellek paraméterei szintén nagy befolyassal bir-
nak, amelyek koziil a legfontosabbak a strloda-
si egytitthatok usés y,, tovabba a Magic Formula
cstiszasi gorbék paraméterei Cig iy B,y
Egn,ixy> @amelyek befolyasoljak az atvihetd erd
nagysagat az ut és a gumiabroncsok kozott [15].

A modell bemenetei az els6 kerék kormanyza-
si szoge & (a hatso kerék nem kormanyzott) és
a kerekekre hat6 hajté M, és fékez6 M, nyo-
maték. A hajtonyomaték az elsé és a hatséd
tengelyre oszlik meg My, . id6 szerint valtozd
eloszlasi tényezével &y A fékezési nyomaték
esetén az idealis eloszlds My, amely fenn-
tartja az azonos cstszasokat. Az alvaz képes
mozogni hossziranyban x, keresztiranyban
y és forogni v a fiiggbleges tengelye koriil. A
kerekek csak a sajat vizszintes tengelyiik koriil
forognak ¢, és ¢,, a hossz- és oldalcsuszasokat
Sion.ixy) dinamikusan modellezik.

A kerékmodell lehetévé teszi explicit ODE-
megoldok haszndlatat, kozepes idélépéssel,
ami 1 ms koril alakul.

4.4. Hossz- és oldaliranyi szabalyzok
A jarm( péalya mentén torténé végigvezetésé-

hez hossz- és oldaliranyu szabédlyzokat imple-
mentaltunk. Az epizod elején a jarmu a kez-

6. abra: Jarmiimodell
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deti allapot szerinti fix sebességre gyorsit fel
egy inicializalasi szakasz soran. A trajektérian
valé végighaladds csak ezutan kezd6dik meg.
A sebességtartast egy egyszer(i PID szabélyzd
hatékonyan valésitja meg. Az oldalirany sza-
balyozasért a Stanley modszer [16] felelds.

§=— (qj + arctan (k * %)) 6)

ahol ¥ a szoghiba az els6 tengelynél, y az ol-
daliranyu hiba az elsé tengelynél, v a jarmi
sebessége (az elsd tengelyen szamolva, aminek
iranya parhuzamos az elsé kerékkel) és k az
erdsitési tényezo.

4.5. Jutalomszamitas

Az adgens minden tanitasi 1épésben kap egy al-
lapotvektort a trajektdria kezdeti feltételeivel
és meghatdroz akciokat, amik ebben az eset-
ben a koztes pontok. A jutalom érték megha-
tarozdsahoz a jarmivet a hossz- és keresztird-
nyu szabalyzé vezeti végig a tervezett palyan.
A tanitasi folyamat minden egyes epizddja ad-
dig tart, amig a jarmi el nem éri a palya végét,
vagy egy kritikus feltétel meg nem allitja.

A jutalom fiiggvény meghatarozasakor a ko-
vetkezd kritikus feltételeket allapitottuk meg:

® Azoldaliranyu tavolsag hiba nagyobb, mint
10 méter.

® A hossz- vagy az oldalirdny slip nagyobb,
mint 0,1.

* A maximum lépésszam nagyobb, mint
2500.

o A legyezési szoghiba nagyobb, mint 0,2 ra-
dian.

A kritikus feltételek mellett a lépésenként
Osszegzett slip és az ellen6rzé pontokban né-
zett, pozicié szerint stlyozott oldaliranyd és
szoghiba alapjan keriil kiértékelésre az agens
teljesitménye. Az epizdd jutalom ezen harom
komponens stlyozott sszegébdl adodik:

Repisode = Sy * Rslip + dw * Ryist +aw * Rangle (7)

A kornyezet 10 darab, a trajektdria mentén
egyenlGen elosztott ellen6rzé pontot (cp) definial.

A tavolsag (Ry) és a 5208 (Ruuge jutalmak az
ellenérzépontokndl, a slip jutalom (R;,) min-
den id6lépésben kiszamitasra keriil. A részju-
talmak a [0,3] tartomdnyba esnek és a kovetke-
z6képpen torténik a meghatérozasuk.

Raip = 3 = Safepes —abs (max(syp/ness1)) /10 (g)
Rﬂngie =3- :'pﬂzi —ﬂbs(‘ﬂ) * 2 x pos )
Raise = 3 — XLip=1—abs(y/3) + 2+ pos  (10)

Ahol y az elsé tengelynél vett szoghiba, y az
oldaliranyt hiba és pos a jarmu pozicidja a
trajektoria mentén. Az értéke 0 a kezdeti pozi-
ciéban és 1 a végén. A kezdeti érték és a képle-
tek tapasztalati uton keriiltek meghatarozasra.
Amennyiben egy kritikus feltétel bekovetkezik,
az epizodnak vége és az agens negativ jutalmat
(R=-10) kap. Ha az agens sikeresen végigért a
palyan, akkor a (7) szerinti jutalomban részesiil.

4.6. Valos teszt

A szimuldciés kornyezetben végzett tanitasok
eredményének validalasa utdn, a kifejlesz-
tett rendszer tesztelésre keriilt valos jarmuvel
tesztpalyds kornyezetben a zalaegerszegi teszt-
palyan. A kovetkez6 fejezet a tesztkornyezetet
részletesen bemutatja.

4.6.1. Jarmii
A tesztekhez haszndlt jarmu egy Smart Fortwo
(7. abra), amely autoném jarmufunkciok tesz-

7. abra: Tesztjarmi
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telése és demonstralasa céljabol nagyrészt at-
alakitasra keriilt, ezért a jorma nem kozleked-
het kozutakon.

A Smart egy kézi mlikodtetésti elektromecha-
nikus sebességvaltoval van felszerelve. A val-
tokart egyedi tervezést vezérléegység valtja ki,
amely lehet6vé teszi a sebességvaltast CAN bu-
szon keresztill. A nyomatékparancs egy analég
fesziiltségérték, amit a gazpeddl megkeriilésé-
vel a dSPACE Autobox vezérldegység analog
kimenetével allit eld. A fékpedal egy linearis
aktuatorral aktivalhat. A kormanym forga-
tasaért egy DC szervomotor felel6s. A jarma
gyarilag CAN busszal szerelt, amit tovabbi ha-
rommal bévitettek ki a tesztrendszer szamara.

A tesztjarmuviinket tobb érzékelével is felsze-
relték. A szélvédo alatt van egy autdipari ka-
mera-modul, amely tobbek kozt képes magas
szintd sav- és objektuminformaciot szolgaltat-
ni. Két kiillonboz6 tipusu preciziés GPS mo-
dul végzi a helymeghatarozast. El6re és hatra
autoipari radarok keriiltek beépitésre. Az elsé
fényszérék magassagaban két, nagy pontossa-
g4, 2D lidar kapott helyet [17].

4.6.2. Tesztelés menete

A meger0sitéses tanul6 algoritmus validalasara
egy Python alapt teszt kornyezetet fejlesztettek
ki. A cél, hogy a jarmt képes legyen a betanitott
neurdlis halozat altal generalt palyan végigha-
ladni, mikézben az érzékelok adatait eltarol-
ja. A teszt rendszer hierarchikus felépitési (8.
abra). A dSPACE Autobox eszkoz felel6s az
alacsony szint(i szabalyozasért kormanyszog és
sebesség parancsok végrehajtasaval. A Python
alapu algoritmus egy Vector CAN eszkoz segit-
ségével kapcsolddik a jarmu buszrendszerére.
Az Autoboxot, a GPS-t és az inercidlis szenzort
erre a CAN haldzatra kototték.

A teszt elején a teljes tervezési tartomany le-
fedése érdekében teszteseteket definidltunk,
amelynek soran kanyarodasi és kikeriilési
mandverereket teljesitett a jarmua kiilonbo6zé
sebességekkel. A teszt elejétdl kezdve a terve-
zett trajektdria, a szabdlyzé paraméterek és a
CAN forgalom mentésre keriil. A szimulacié-
ban kifejlesztett hossz- és oldaliranyu szabaly-
z0k iranyitjdk a jarmuvet a valods teszteknél.

8. abra: Tesztarchitektiura

Notebook | Python based env. |

Vector CAN device

dSPACE
Autobox

IMU
Actuators 1 GPS

A teszteket a dinamikai platformon (9. dbra)
hajtottuk végre. Ez egy 300 m atmérdjt ultra
sik aszfalt feliilet egy 760 és egy 400 m hosszu
gyorsitd savval és 20 m széles FIA (Internatio-
nal Automobile Federation) bukétérrel.

4.6.3. Teszteredmények

A tesztkOrnyezet megvaldsitasan tal meg kel-
lett tervezni a teszteseteket a valds jarmuavon
valé futtatashoz. Biztonsagi okokbdl a teszte-
ket maximum 40 km/h sebességgel hajtottuk
végre, mikozben egy sof6r ilt a jarmuben.
Teszteket végeztiink 20, 30 és 40 km/h sebes-
séggel. A Kifejlesztett tanitd kornyezetben a
jarmi konstans sebességgel haladt, ezért kii-
16nb6z6 tanitasokat kellett inditani az eltéré
sebességek esetében. A DDPG alapu tanuld
agens az 1. tablazat szerinti eredményeket érte
el a tanitds soran. Minden tanitas sikeresen
konvergalt egy magas jutalom értékre. Minden
esetben az egyenléen elosztott jutalom stlyok
vezettek a legjobb eredményre.

A neuralis haldzat struktaraja és a zajparamé-
terek minden tanitési esetben azonosak voltak
(2. tablazat).

A kifejlesztett mddszer teljesitményét a legne-
hezebb mand&vernél, a legnagyobb sebességgel
mutatjuk be. A 10. abra egy 40 km/h sebesség-
gel végrehajtott kikeriilési mandévert mutat be.
A piros vonal jeldli a tervezett trajektoriat és a
kék a bejart utat. A szaggatott vonal a cél ol-
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9. dbra: Dinamikai feliilet

2. Dynamic
Platform

e - : » U'a

e ey

1. tablazat: Tanitasi teljesitmény

Sebesség Max. Q érték | Epizédszdam | Tanitdsiidd
atlaga
20 km/h 2.707 26 840 8h 3Im
30 km/h 2.718 50000 20h 11m
40 km/h 2.732 50000 21h 27m
dD1d d D Dd d
Actor halézat
Tanuldasi réata (a) 0.0001
Minta memoria méret 64

Rejtett teljesen dsszekapcsolt rétegek

[128,100,64]

Aktivacios fiiggvény relu

Kimeneti szorz6 [2,4]
Critic halozat
Tanulasi rata (a) 0.001
Discount factor (y) 0.99
Rejtett teljesen dsszekapcsolt rétegek [128,64]
Aktivacios fliggvény relu
Ornstein-Uhlenbeck paraméterek

(W [0,0]

() 0.3

©) 0.15

daltavolsagot abrazolja. Lathato, hogy a jarmi
elfogadhat6 hibaval képes végrehajtani a ma-
névert. A palya végrehajtasa sordn az atlagos
tavolsaghiba 0,3051 m, az atlagos szoghiba
0,0415 fok. A jarmiiben tilve komfortos volt a
pélya végrehajtasa.

10. abra: Trajektoria

0 5 10 15 2 25 30 35 40 45 50
K [m]

Ahogy korabban lathattuk a rendszer jutal-
mazza a slip alacsony értéken tartasat és a kis
sz0g és tavolsaghibat a tanitas kozben. A slip
aranyos az oldalgyorsuldssal, ami a 11. dbran
lathat6. A maximum gyorsulas érték 0,5 m/s
koriil alakult, ami teljesiti az elvarasokat.

11. abra: Oldalgyorsulas
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5. OSSZEFOGLALAS

Az el6z6ekben roviden bemutattuk a kozle-
kedés és a gépi tanulas kapcsolatat, valamint
a jarmtipar atalakulasat. Vazoltuk a varha-
t6 hatdsait az innovacids szektorra, valamint
felvetettitk a megoldandé jogi, etikai és infra-
strukturalis kérdéseket. Ezt kovetGen részle-
tesen bemutattunk egy esettanulmanyt a gépi
tanulds jarmdirdnyitdsi céld alkalmazasrdl,
valamint a ZalaZone tesztpalya kutatasi céla
felhasznalasarol.

Megallapithatd, hogy a gépi tanulas alkalma-
zasa gyOkeresen at fogja alakitani a kozleke-
désszervezést és iranyitast, valamint a jarmu-
vek tervezését és gyartasat. Kiillonosen kiemelt
téma napjainkban az onvezetés. Leszogezhet-
jik azonban, hogy egy eurdpai szintd teljes
kort onvezetésre képes jarmire még évtize-
deket vdrnunk kell. Azonban folyamatosan
jelennek meg az egyre fejlettebb, magasan au-
tomatizalt jarmuvek az utakon, amelyek mar
részleges onvezeté funkciokkal rendelkeznek.
Az egyre jobban automatizalt jarmuvek, a jar-
mimegoszté szolgaltatasok és a kapcsolédd
innovativ informatikai szolgaltatdsok min-
denképpen nagyobb biztonsagot és energia-
hatékonyabb kozlekedést eredményeznek a
kozutakon. Azonban még nagyon sok feladat
var megolddsra mind a jarmuiranyitds, mind
a kapcsolodé tudomanydgakon beliil, tovabba
a dontéshozoknak is fel kell késziilnitik az Gj
kihivasokra.
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Die Rolle und die Aus-
wirkungen des maschinel-
len Lernens im Verkehr

The role and effects
of machine learning in

transport

This article addresses the present and
the predictable future role of artificial
intelligence, and in particular machine
learning, in transport. It briefly describes
trends and changes in transport and vehi-
cle development. It introduces the basics
and types of machine learning, an impor-
tant area of artificial intelligence. The ar-
ticle gives a brief overview of the impact
of changes in the automotive industry in
the area of the innovation sector, includ-
ing higher education, and developments
in Hungary such as the ZalaZone Auto-
motive Test Track. It then summarizes the
relevant legal and ethical issues, focusing
on autonomous vehicles. A longer chapter
discusses an ongoing domestic research
which conducts experiments in the area
of trajectory design using reinforcement
learning methods. This gives insight into
the details of the requirements and prob-
lems that arise, as well as a possible solu-
tion through machine learning. Finally,
several results of the tests carried out at

the ZalaZone test track are presented.

Dieser Artikel befasst sich mit der gegenwar-
tigen und zukiinftigen Rolle der kiinstlichen
Intelligenz und insbesondere des maschi-
nellen Lernens im Verkehr und behandelt
kurz die Trends und die Veranderungen im
Verkehr und in der Fahrzeugentwicklung.
Es werden die Grundlagen und Arten des
maschinellen Lernens - eines wichtigen Be-
reichs der kiinstlichen Intelligenz - vorge-
stellt. Danach folgt ein kurzer Uberblick
tiber die Auswirkungen der Verdnderungen
in der Automobilindustrie auf den Innova-
tionssektor, einschliefllich des Hochschul-
wesens, und {iber die Entwicklungen in
Ungarn wie das ZalaZone Versuchsgelinde
fiir die Autoindustrie. Anschlieflend wer-
den die relevanten rechtlichen und ethi-
schen Fragen zusammengefasst, wobei der
Schwerpunkt auf die autonomen Fahrzeuge
gesetzt wird. Ein ldngeres Kapitel befasst
sich mit der laufenden ungarischen For-
schung im Bereich der Trajektoriengestal-
tung, wobei die Methoden des verstirkten
Lernens verwendet werden. Auf diese Wei-
se erhilt der Leser einen Einblick in die De-
tails der auftretenden Anforderungen und
Probleme sowie in ihre mogliche Losung
mit der Hilfe des maschinellen Lernens. Es
werden schliefllich einige Ergebnisse der
auf der ZalaZone-Teststrecke durchgefiihr-
ten Versuche beschrieben.
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