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Abstract: Az autondm jarmiivek tervezésénél probléma meriil fel. Szoftveriik harom 6 rétegre épiil: észlelés,
tervezés, és végrehajtas illetve mikddtetés. A tervezési réteg a rovid és hossza tava helyzet elérejelzésével
foglalkozik, amelyek dontd fontossaguak az intelligens jarmiivek szdmara. Barmilyen modszert is
hasznalnak az elérejelzésre, a jarmiivek dinamikus kérnyezetét mindenképpen fel kell dolgozni a pontos
hosszii tava eldrejelzéshez. Ebben a cikkben egy modszert javasolunk a dinamikus kornyezet
eléfeldolgozasara autdpalyas forgalmi helyzetben. A moédszer a kdrnyezd jarmiivek strukturalt adatait
hasznalja, és atalakitja azokat egy foglalasi racsra (Occupancy Grid), amelyet egy Konvolucids Variacios
Autoenkéder (CVAE) dolgoz fel. A racsokat (2048 képpont) a enkdder 64 dimenzids latens vektorra
tomoriti, amit a dekdder probal rekonstrudlni. A foglaltsagi halok idésorat is feldolgozzuk 3 dimenzids
Autoencoderrel, vagy LSTM rekurrens neuralis haldzattal. A kimeneti pixelintenzitdsokat ugy értelmezziik,
mint egy valosziniiséget arra, hogy a megfeleld mezd egy jarmiivel van elfoglalva. Ennek a modszernek az
az el6nye, hogy elézetesen feldolgozza a dinamikus kdrnyezet strukturalt adatait, €s megjeleniti azokat egy
alacsonyabb dimenzids vektorban, amely felhasznalhato a ra épiild tovabbi feladatokban. Ez az abrazolas
nem kézzel készitett vagy heurisztikus, hanem az adatmintak mogotti latens allapotok, melyeket a tanitas

soran hoz létre az eszkdz. Az abrazolasokat felhasznaljuk mandver klasszifikaciora.

1. BEVEZETES

A hierarchikus felépités a leggyakoribb megkozelités az
onvezetd jarmiivek szoftverének tervezésére. E megkdzelités
szerint harom f6 rétegre gondolunk: észlelésre, tervezésre €s
mikodtetésre (Geng, et al. 2017). Az észlelés egyesiti az
szenzorokbdl szarmazé informaciokat, hogy egy modellt
alkosson a kornyez6 vilagrol és az abban 1évé objektumokrol.
A tervezési rétegben a jarmiimodellt és a kornyezetmodellt
hasznaljak az utvonal, a palya, és a mandverek
megtervezéséhez, figyelembe véve a megadott vezetési stilust,
a célallomast és egyéb beviteli utasitasokat vagy kényszer
feltételeket. A  mikodtetd réteg felelés a  tervek
megvalositasaért, parancsokat ad az aktudtoroknak, és
visszajelzést ad az alacsonyabb rétegeknek az aktudtorok
allapotarol. Ennek és az észlelési rétegnek a miikodése kiviil
esik e cikk keretein. A hangstly a masodik, tervezési rétegen,
azon beliil is a viselkedés eldrejelzésén van. Az autonom
jarmiveknek folyamatosan donteniiik kell a mandverekkel
kapcsolatban, hogy biztonsagosan navigalhassanak. Ezek a
dontések lehetnek egyéni vagy egyiittmiikodéek a forgalmi
rendszer alapjan (Ploeg, Redmer, Haan, 2019).

Ahhoz, hogy a tervezési réteg megfelelden miikodjon, azaz
biztonsagos, pontos, megvalosithatd terveket készitsen,
képesnek kell lennie értelmezni és megjosolni a kornyezd
jarmiivek vezetSinek rejtett szandékait vagy viselkedését.
(Llamazares, Molinos, Ocana, 2020). Ezt a feladatot meg lehet
oldani a trajektoriak elérejelzésével, a mandver észlelésével €s
elorejelzésével, illetve ezeket kombinalva multimodalis
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trajektoria elrejelzéssel. Mivel az autopalyas kozlekedés egy
interaktiv rendszer, a jarmiivezeték dontéseit minden mas
vezetd befolyasolja, és mivel be kell tartani a k6zos kozuti
szabalyokat, elmondhato, hogy jelentds dsszefliggések vannak
a szereplOk viselkedései kozott. Ez azt jelenti, hogy az agensek
szandékai egy forgalmi helyzetben, vagy maga a palya elére
jelezhetd az egyes agensek belsé allapotat valahogyan
jellemzo6 informaciok felhasznalasaval. Ha ezeket figyelmen
kiviil hagyjuk, akkor korlatozott mértékben lehet a jovobeli
allapotokrol eldrejelzést tenni (Rakos, Aradi, & Bécsi, 2020).
Egy ilyen erdsen Osszekapcsolt rendszerben az adott agens
multbeli allapotai nem kodoljak a forgalmi helyzet belsé
allapotait, amelyek az eldrejelzéshez sziikségesek. Ezt ugy is
meg lehet fogalmazni, hogy a kérnyezeti informaciok nélkiil
pusztan jarmii multbeli palyajabol nem kovetkeztethetiink a
jovore. A viselkedés eldrejelzése nagyon kihivast jelent, és
ezekre a megallapitasokra nagy figyelmet fordit a
szakirodalom.

A trajektoridk mintazatait egy Gauss-folyamat regresszio
alapjan osztalyozni vagy megjosolni lehet az idézett cikk
alapjan (Trautman, Krause, 2010). Egy mésik elterjedt modell
egy hierarchikus dinamikus bayesi halézat, amelyet a
viselkedés jovObeli mintdinak el6rejelzésére hasznalnak
(Dagli, Brost, & Breuel, 2002).

Egy lehetséges kategorizalasi megkozelités szerint a mozgas-
elorejelzé rendszercket a fizikai alapi, mandverelaptt és
interakciotudatos modellek kozé lehet sorolni (Lefevre,
Vasquez, & Laugier, 2014). A legegyszeriibb a fizikai alapu,
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mivel csak a fizika torvényét veszik figyelembe a jarmiivek
mozgasaban. Fejlettebb modellt kapunk, ha figyelembe
vesszilk a jarmiivezetOk szandékait is, ezek a mandverelapu
modellek. Az interakcidtudatos modellek célja, hogy
felismerjék és figyelembe vegyék a kozlekedési helyzetben
1évo jarmlvek kozotti kolesonos fiiggéségeket. Ebben a
cikkben egy mddszert mutatunk be, amely az dgensek hatasat
az adott forgalmi helyzetben egy foglaltsagi hal6 (occupancy
grid) kodolasaval veszi figyelembe. Egy ilyen kép nagy
dimenzioval rendelkezik, ezért némi tomoritésre van sziikség.
A jol bevalt Variational Autoencoder séma a palyak
masolasara (Réakos, Aradi, & Bécsi, 2020) csak akkor
hasznalhato az eldrejelzési feladathoz, ha a bemeneti adatok
kornyezeti informaciokat tartalmaznak, amelyekbdl a dekoder
rész megfelel elorejelzéseket vonhat le a jovobeli mozgasrol.
Ennek lényege, hogy a palyabol kialakitott kontextusvektor
kiegésziill a kornyezeti informacidkat kdodold "szituacid"
vektorral. A enkodert és a dekddert ugy tanitjak, hogy az elvart
kimeneten a jovobeli trajektoria legyen. Kim és munkatarsai
egy modellt javasolnak, amely megjosoljaa 0,5 s, 1 s és 2 s
id6horizonton jarmiivek jovobeli elhelyezkedését a foglaltsagi
halo térképen (Kim et al. 2017). Ezzel szemben e cikk célja
csak a lehetd legértékesebb és legsziikebb informaciok
kisziirése a kornyez0 jarmiivek helyérol.

A szituacivektor tobbféleképpen hatarozhatdé meg. Az egyik
megkozelités a forgalmi kornyezetét tartalmazo strukturalt
adatok . A (Deo, Trivedi, & June, 2018) tanulmany egy ujszerii
megkozelitést mutat be a jarmivek autopalyan torténd
mozgasanak eldrejelzésére. A modell kimenete a palyak
multimodalis eloszlasa. A bemenet az EGO hossziranyu és
oldaliranyu pozicioibol épiil fel, és ehhez hat kornyez6 jarmi
EGO-hoz szamitott relativ pozicioja van hozzaflizve megadott
sorrendben: két autd az ego eldtt és mogott, és tovabbi két par
a szomszédos savokban. Ez a bemeneti pozicidkat tartalmazo
tenzor meghatarozott strukturalt sorrendben van szervezve,
hogy a  enkdder  megtanulhassa a  megfeleld
kontextusabrazolast. Megjegyezzilkk, hogy a bemeneti
vektorok egy 64 dimenzids fully-connected réteggel vannak
beagyazva az LSTM rétegek elé, igy a szitucio abrazolas 64
dimenzids. Nagyon hasonlé abrazolas talalhaté Feng és mtsai
kutatasdban. (Feng, et al. 2019). Conditional Variational
Autoencodert javasolnak a szandékon alapuld trajektoria
elorejelzéséhez. A bemenetek hasonldak az eléz6 példahoz.
Egy strukturalt historikus adat sorozatot vesziink, amely
tartalmazza az EGO és o6t kornyezd jarml elmozdulasat,
sebességét és az ego €s a masik jarmii kozotti hossziranya
tavolsagot. A kiilonbség az, hogy a hatsd jarmli nem szerepel
a strukturalt bemenetben, mivel szerintiik az elsé jarm{i nem
vallal felelosséget a hatsdo mozgasaért a forgalomszabalyozas
szerint.

Az agensek a szomszédaik mozgasaval szamolva igazitjak
utjukat és trajektoridjukat, mikozben tobbi kornyezd agens
befolyasolja 6ket. Az autdpalyan minden jarminek kiilonb6z6
szamu szomszédja lehet, és zsufolt forgalmi helyzetben az
Osszefiiggések szama olyan magas lesz, hogy nem Iehet
egyszerien kiszamitani. Ezért vezették be az tgynevezett
»Social Pooling” folyamatat (Alahi, et al 2016), hogy
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zsufolt helyen mozgd gyalogosok
elorejelzésére és kezelésére hasznaltak
elészor. Ezt az Otletet tovabbfejlesztették a multimodalis
jarmitrajektoria-elérejelzéshez a kdvetkezd cikkben: (Deo,
Trivedi, 2018), és a szerzok egy 1j konvolucionalis ,,Social
Poolingot” alkalmaztak a kornyezé jarmtvek historikus
adatait kodolé LSTM-allapotok tenzorainak Fully Connected
rétegei helyett.

Ez a cikk bemutat egy 2D illetve 3D konvolutcids Variational
Autoencodert a foglaltsagi halok masolasara és tomoritésére,
ezaltal helyzetvektor létrehozasara. A mély neuralis halozatok
szamos teriileten nagy figyelmet kaptak, mivel igéretes
teljesitményt mutattak a gépi tanulas kiilonbozo feladataihoz
(Goodfellow, Bengio, Courville, 2016). A 4.1-es alszakaszban
az elokészités szerepel, és leirasra keriilnek a racsképek
adatkészletének felépitésének részletei. A modszertant és a
matematikai levezetést a 4.2 alszakasz, a tanitis részleteit
pedig a 4.3 fejezetben ismertetjiik. A tanitasi eredmények és a
enkoder mindségének megvitatasat és a klasszifikacios
képességet az 5. szakasz foglalja Ossze. A tanulasi gorbék
mellett a klasszifikacid josagat mérd metrika is szerepel az
abrakon, és tanlazatban is. A 6. szakasz a konkluziot
tartalmazza réviden 6sszefoglalva.

2. PROBLEMA FELVETES

Ebben a cikkben a viselkedés eldrejelzésével foglalkozunk,
melynek lényeges része a forgalmi szituacidban szerepld
agensek elemzése. A tervezéshez elengedhetetlen, hogy a
lehetd legpontosabban megbecsiiljiik a tobbi kozlekedd jarmii
lehetséges palyajat.

| | Ashby Ave.
| Offramp

WVehicle Trajectory]
Study Area

603 meters |
(a0 teely Powell St.
Onramp

Eastbound/! A \
Northbound 180 | | 11111 |

1. Abra. Madartavlati kép az Intersection-80 (I-80) autépalya-
részletrol, ahol az adatfelvétel tortént
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2. Abra. Madartavlati kép a US-101 autépélya-részletrol, ahol
az adatfelvétel tortént

A megbizhato viselkedés elorejelzéshez sziikséges kdrnyezeti
informacidk kinyerése egy nagyon fontos részfeladat,
foglaltsagi halobol mély tanulas segitségével izgalmas
probléma. Ezért ebben a cikkben bemutatunk egy Konvolucios
Variacios Autoenkoder (CVAE) architektarat €s egy eljarast a
foglalasi racs dimenzidjanak 3,125 % -ra valo csokkentésére.
A képek mérete 16-szor 128 pixel, a latens térdimenzio 64. A
jarma altal lefedett pixelek értéke 1, mig a tobbi pixel értéke
0. Az adatok el6készitését a 4.1 alszakaszban részletezziik. A
hasznalt modellt a 4.2 alszakasz ismerteti, valamint a tanitas
részleteit az 4.3 alszakaszban.

3. KONTRIBUCIO

Ebben a dolgozatban bemutatunk egy modszert az autdpalyas
forgalmi szituacio abrazolasara neuralis halozatok szamara. A
foglaltsagi halok tomoritésével és masolasaval a javasolt
modell megtanul késziteni egy reprezentaciot, amely mas
feladatokban, példaul  klasszifikacibban  bemenetként
hasznalhato. Mikdzben az autoenkodder lemasol egy 2048
képpont méretii képet, 1étrehoz egy 64 dimenzids ,,szituacid”
vektor reprezentaciot, amely értékes informaciokat tartalmaz
az adott iddpontrol. A varidcids autoenkoderben a dekoder
mogotti valosziniiség eloszlas Bernoulli tipust, de az enkoder
altal generalt latens tér és a prior eloszlasast Gaussinak
feltételeztik. A generalt szituacid vektorok iddsoraval
mandver detekciora tanitunk be rekurrens Long- Short Term
Memory (LSTM) neuralis hal6zatot.

Hasonloéan az el6z6 bekezdésben foglaltakhoz, bemutatunk
egy 3 dimenzids variaciés autoenkodert is. Elsé két
dimenziojaban a konvoltcios kernelek a foglaltsagi hald két
dimenzidjan hatnak, a harmadik pedig az idébeli konvoltciot
fejez ki. Az enkodder szintén egy 64 dimenzids szituacio
vektort szolgaltat, ez azonban mar az egész iddsor
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alkalmazasa nélkiil is.
4. MEGVALOSITAS

Ebben a részben bemutatjuk a 2. szakaszban targyalt probléma
javasolt megoldasanak részleteit, kezdve az adatok forrasaval
¢és feldolgozasaval a 4.1 alszakaszban. Az alkalmazott modell
és a veszteségfiiggvény, valamint a hozzdjuk kapcsolodo
matematikai megfontolasok a 4.2 alfejezetben taldlhatok.
Végiil a a tanitas részleteit a 4.3 tartalmazza.

4.1 Tanito adatkeszlet

A tanulasi feladathoz sziikséges adatokat az NGSIM
trajektoria adatbazisdbol vettiik. Ez az adatbazis két egyesiilt
allamokbeli autopalyaszakaszon, az US-101-en és az 1-80-
ason athaladd jarmiivek trajektoridit tartalmazza (Colyar,
Halkias, 2007), (Colyar, Halkias, 2006). A jarmiivek pontos
helyei, sebességei ¢és gyorsulasi értékei 0,1 masodpercenként
jelennek meg. 11,8 millio regisztert tartalmaz, amelyek
mindegyike egy jarmiivet reprezental egy adott id6pontban.
Az 1. és 2. abran a 1-80 illetve az US-101 autdpalya részletek
lathatok, ahol az adatfelvétel tortént.

A foglalasi halo képeit a kdvetkezo 1épésekben készitettiik el.
Elészor is, az algoritmus minden jarmiivon at halad. Az
adatbazisban szereplé minden jarmivet EGO jarmiinek
tekintiink, és végig iterdlunk a hozza tartoz6 iddsoron. A
foglaltsagi haldé 0,5 méteres négyzetekbdl all. Az a tér,
amelybe a jarmi kiterjed, foglaltnak tekintendd. Minden
négyzet egy képpont, igy egy 1 csatornas képet kapunk.
Minden kép kozepén az ego jarmii hatso részének kozpontja
talalhatd. Az algoritmus ezutan megkeresi a jarmivet, amely a
T id6épontban az ego jarmi kozelében van, és beilleszti a
racsba. A mintavétel soran 6 masodperc hosszl idésorokat is
alkottunk, melyeket 3 one-hot cimkével lattunk el mandver
szerint. Amennyiben az iddsor végén bekovetkezik egy
sdvvaltas (jobbra vagy balra kiilon) akkor savvaltds, ha nem
kovetkezik be akkor savtartasnak cimkéztiik.

Oldaliranyban (x) 4 méter tavolsadgot vesziink figyelembe,
jobbra ¢s balra egyarant. Hossziranyban (y) 32 méteres
tavolsagot vesziink figyelembe, igy a mintak mérete 16, 128.

4.2 Modszer

A Variaciés Autoenkdéder (VAE) és az Adversarial
Autoencoder (ADVAE) neuralis halozatokat sikeresen
tanitottunk a foglaltsagi halok masolasara és tomoritésére. A
kovetkezokben  roviden  Osszefoglaljuk  az  elméleti
megfontolasokat. Az enkdder és a dekoder valdszinliségi
értelmezésébdl kiindulva leirjuk azt az érvelést, amely a
megfeleld veszteségfliiggvény kivalasztasahoz vezet.

A VAE (Doersch, 2016) rendelkezik egy inherens regularizald
képességgel, mert az enkdder a bemenetet a latens tér f616tti
eloszlassa alakitja, nem pedig egyetlen pontra. A dekdder
mintavételezi ezt az eloszlast, és megprobdlja a lehetd
legpontosabban rekonstrualni az eredeti bemenetet. Ez a latens
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eloszlas korlatozas nélkiil konvergalhat egy Dirac-deltahoz,
amit egy kiilon tag akadalyoz meg a veszteség fliggvényben.

Az ugynevezett versengd tanulas (Adversarial Training) soran
egy diszkriminator neuralis halozat verseng az enkdderrel
(Makhzani, Shlens, Jaitly, Goodfellow, & Frey, 2015). Az
enkoder maga a generativ folyamat, és mintakat general a
latens eloszlasbol, hasonldt a prior eloszlashoz. Ekdzben a
diszkriminatort arra optimalizaljak, hogy megkiilonboztesse a
generalt és a prior elosztasi mintakat. Méas széval, az enkdder
megprobalja  félrevezetni a diszkriminatort, és ezzel
egyidejilleg az utdobbi megprobalja megkiilonboztetni a
generaltat a priori mintaktol (Blei, et al. 2016).

Meghatarozhat6 egy p(z) prior eloszlas a latens tér felett,
ahol z a latens vektor. A valdsziniiségi dekodert és enkddert a
p(x|z) é p(z|x) feltételes valoszinliségi eloszlasokkal
jellemezhetjiik. A valdszintiségi dekoder az x dekodolt valtozo
feltételes eloszlasat jeloli a z kodolt valtozo alapjan, mig a
valoszinliségi enkoder ennek az ellenkezdje. Tovabba
szilikséges, hogy a prior ismert eloszlas legyen, hogy kdnnyen
lehessen imntavételezni a tanitas soran. A mintavételi eljaras
nem akadalyozhatja meg a tanitasi veszteség visszaterjedését.
Az (1) egyenletben a prior egy normalis eloszlds, ami azt
jelenti, hogy elvarjuk, hogy a latens vektor komponensek

fiiggetlenek  legyenek, és nulla varhaté  értékkel
rendelkezzenek egységnyi szorassal.
p(2) =N, 1) &
A enkoder eloszlasat a Bayes-tétel fejezi ki,
p(x|z)p(z) _ p(x|2)p(2)
p(zlx) = =
p(x) Jp(xlwp(w) )

Az integralast nem lehet elvégezni, ezért kozelitéssel kell élni.
A p(z | x) értéket a normal eloszlas kozeliti.

qx(2) = N(m(x),s(x)) m€ M;s €S. 3)

A M, S é O fluggvénykészleteket enkoder neuralis
halozatokkal paraméterezhetd fliggvények halmaza. Az
optimumot az (m* s*) fliggvény paraméterek adjak,
amelyekkel a Kullback-Leibler divergencia (KLD) (Kullback,
Leibler, 1951) minimalis.

A KLD meghatarozasa és a (2) egyenlet szerint

argmin

(m,s) EM xS <10g(qx(z))

p(x| z)p(z)
—E (log—p(x) ))

ahol a tagok tovabb faktorizalhatok

(m*,s%) =

“)
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(m,igg;nlijllx F (log(Qx(Z))

- E(logp(z)) — E(logp(xlz))
+ E(logp(x))).

(m*,s*) =

(&)

Az utols6 tag fiiggetlen az optimalizalasi paraméterektdl, a
tobbi pedig atrendezhetd ugy, hogy

argmin
(m*,s") = (m s)ge M x SE (—logp(xlz)
' Q)
+ KL(q:(2),p(2)))
A masodik tag Thatdsa a regularizaci6. A KLD

minimalizalasaval priori és a generalt q,(z) mintak k6zotti
tavolsag nem lehet tul nagy. Ezzel arra 6sztonzi a enkodert,
hogy hasonlo bemeneti mintakhoz hasonl6 latens vektorokat
rendeljen. Az els6 tag a dekodereloszlas negativ log-
likelihoodja, amely még mindig nem szamithato ki; ezért
kihasznaljuk, hogy mit lehet tudni az adatokrol és mit varunk
el a rekonstualt adatoktdl. Az x bemeneti kép egy matrix nulla
és egy értékkel, mivel minden pixel eggyel van jeldlve, ha
foglalt, és nulla, ha iires. A dekdder kimenete 0 és 1 kozott van
a kimeneti rétegben 1évé szigmoid nemlinearitas miatt, igy
f(2) Ggy értelmezhetd, hogy mekkora a valosziniisége annak,
hogy az eredeti képpontérték 1. Emiatt a Bernoulli-eloszlas
ésszerli feltevés a dekodereloszlasra vonatkozoan.
p(x|z) = d(z)x(l - d(z))l_x, ahold € D @)
Itt a D a dekoder neurdlis halozatokkal paraméterezhetd
fliggvények halmaza. A feladat a dekdder log-likelihoodjanak
maximalizaldsa, vagy mas szoval a negativ log-likelihood
minimalizalasa:

argmin
(m,s,d) EM xS %D

—E(x 10g(f(z)) +(1—-x) log(l - f(z)))
+ KL(qx(Z): P(Z)) .

Végil a varhato értékeket sokasag altaggal kozelitve
megkapjuk az alkalmazandé veszteség fliggvényt.

L= ) (i logd(z)) + (1~ x)log(1 ~ diip))

(m*’s*, d*) —
®

* % Z(s(xi) - m(x)* - 10g(s(xi)) _ 1) Q)

Verseng0 tanitas soran a masodik tag, ami a regularizacioért
felel el van hagyva, mert ezt a diszkriminator halozat végzi el.
A diszkriminator paraméterei arra optimalizalognak, hogy az
enkoder generalt latens eloszlasat kiilonboztesse meg a prior
eloszlastol. Ez egy binaris classzifikaciés probléma. A
kimenet egy dimenzids szigmoid nemlinearitassal. Az 1
értéket akkor varjuk, ha a bemenet priori minta, 0 kimenetet
akkor, ha a bemenet generalt minta. Emellett a
diszkriminatornak van egy masik szerepe is. Az enkodert a
rekonstrukcids feladaton kiviil arra is optimalizaljuk, hogy
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megtévessze a diszkriminatort. Ebben a 1épésben a
diszkriminator sulyai nem modosulnak, csak az enkdderé, és a
kimeneten a generalt mintakra 1 kimenetet varunk — ez felel
meg annak, hogy az enkodder atverni probalja a
diszkriminatort. Egyensulyban minden prior és generalt

mintdrap = % értéket ad a diszkriminator.
4.3 A tanitas részletei

A tanitas pythonban pytorch (...) kérnyezetben valdsult meg
ADAM optimalizacidval (...) 0.001 érték{i tanulasi rataval. Az
autoenkoderek architektirai a sematikus abrakon lathatok. Az
enkdder a 3. abran, a dekdder a 4. abran. A megjelenitésben
csak a két dimenzids enkodder és dekdder rajzolhato fel, de a 3
dimenzids parja nagyon hasonld. Az 1. Tablazat mutatja
egyben a 2 dimenzids és 3 dimenzids enkoder paramétereit. A
zardjeles paraméterek esetében az utolso dolt karakterrel
szedett érték csak a 3 dimenziés valtozatra értendd. A 2.
Tablazatban taldlhatéak a dekokerek paraméterei szintén 2 és
3 dimenzidban. Ezekbdl is jol lathatd, hogy az elsé két
dimenzioban, ami a foglaltsagi halok két dimenzidjan
végeznek konvollcidt, a paraméterek megegyeznek. A
»Irans” jelentése Transzpontal Konvolicios réteg. Minden
esetben a a Batch Normalizacié az adott dimenzidhoz és
csatornaszamhoz illeszkedik, tovabba a LeakyReLU
nemlinearitas paramétere minden esetben 0.2. Az utolso el6tti
sor Padding oszlopaban az o.p. rovidités az output padding-
nek felel meg. Ennek a céja a helyes tenzorméretek beallitasa
a dimenzid novelés soran.

3. Abra. A Convolucios Enkoder sematikus abrazolasa.

vid

4. Abra. A Convoluciés Dekoder sematikus abrazolésa.
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A 2 dimenziods foglaltsagi halok idésoranak feldolgozasahoz
LSTM neuralis halézatot alkalmaztunk. A bemenete 64
dimenzids (megegyezik a latens tér dimenzidjaval) tenzor,
melyet egy fully connected réteg csokkent 32 dimenzidsra.
Egy ReLU aktivacios réteg utan ezt kapja bemenetként a
rekurrens LSTM cella, melynek a rejtett allapota 32
dimenzids. Az id6sorbol szdrmaz6 32 dimenzids allapotot egy
Rezidualis kapcsolatokkal ellatott Tobb Rétegli Perceptron
(MLP) csokkenti 3 dimenziosra. A haldzat belsé dimenzidi 24,
16, és a kimenet 3 dimenzids. A klasszifikacidhoz az ugy
nevezett Focal Loss fliggvényt hasznaltiik, mely segit a nem
kiegyensulyozott tanitomintak kezelésében, és nagyobb sulyt
rendel a nehezebben tanulhaté mintakhoz (Lin, et al. 2017).

1. Tablazat. Enkdéder paraméterek

Rétegek Csatorna | Kernel | Stride | Padding

Be-

kimenet

Az elso szegmens
Conv 2/3D | 1 3 1253 |1 (2,2,1)
LeakyRelu
Conv 2/3D 3 5 (3,8,3) 1 1
BatchNorm
LeakyRelu
Conv 2/3D 5 8 | (384 |1 0
BatchNorm
LeakyRelu

A masodik szegmens
Conv23D [8 [5 [@44 |20 |1.20
BatchNorm
LeakyRelu
Conv2/3D |5 4 | 44,4 | 220 | (1,20
BatchNorm
LeakyRelu
Conv2/3D |4 3 1443 | 220D | (1,20
LeakyRelu
Conv 2/3D 3 1 1 1 0

5. EREDMENYEK

Osszefoglaljuk, hogy milyen eredmények sziilettek a szituacio
vektor felhasznalasabol. El6szor tekintsiik a 2 dimenzios VAE
reprezentacidinak iddsorként vald felhasznalasat mandver
detekciodra. Az 5. abran lathatd a veszteség fliggvény értéke az
epoch fliggvényében, a kék gorbe a validacids adathalmazon,

a sarga gorbe a tanitd adathalmazon.
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5. Abra. Validacios (kék) és training (sarga) tanulasi gorbék a
2D VAE rekurrens klasszifikator esetén

RS Zni

6. Abra. A 2D VAE rekurrens klasszifikator F;-score értékei
a tanitd mintakon. (Sav tartas, bal és jobb valtas — piros, kék,
cian)

= N O I

7. Abra. A 2D VAE rekurrens klasszifikator F;-score értékei
a validalo mintdkon. (Sav tartas, bal és jobb valtas — zold,
piros, sziirke)

A kék gorbén lathato zajtdl eltekintve megallapithatd, hogy a
veszteség egy platot ért el, tovabbi tanitdssal csupan a
tultanulast idéztik volna el6. A 6. illetve a 7. abran a
klasszifikacié josagadt mér6 F;-score lathatdé az epoch
fiiggvényében, melyeken szintén megfigyelhetd a telitdsés. A
szinkodok az F;-score abrakon rendre a kovetkezok. A tanitd
mintdkon piros — kék — cidn szin felel meg a savtartas — bal
savvaltas — jobb savvaltas mandvereknek. A validacids mintan
z061d — piros — sziirke.
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2. Tablazat. Dekoder paraméterek

Rétegek Csatorna | Kernel | Stride | Padding
Be-
kimenet
Trans 2/3D 1 3 33,1) |1 0
BatchNorm
LeakyRelu
Trans 2/3D | 4 5 13630 | (LLD | (22,0
BatchNorm
LeakyRelu
Trans 2/3D | 4 8 | 44,3 | (22,1 | (1,2,])
BatchNorm
LeakyRelu
Trans 2/3D | § 12 | 44,4 | (1,2,D) | (1,2,0)
BatchNorm
LeakyRelu
Trans 2/3D | 12 8 | (38,4 | (1,1,1) | (1,1,0)
BatchNorm 0.1.0
LeakyRelu oPOLO
Trans 2/3D | g 4 1384 | 221D | (1,20
LeakyRelu
Trans 2/3D | 4 1 243 |1 1,2,0)

3. Tablazat. A 3D Autoenkoder és a 2D+LSTM
tanitas eredmények

Loss F, F, F;
savtartds | bal valtds | jobb valtas

VAESD 1 o610 | 092 0.81 0,50
Train
VAE3D
Valid 0,014 0,92 0,80 0,45
Recurrent | 516 1 0,85 0,65 037
Train
Recurrent
Valid 0,022 0,83 0,62 0,31

A 3 dimenziés VAE reprezentacioit is felhasznaltuk mandver
detekciora. Ennek a tanitasnak a lényeges része az volt, hogy
nem tartalmaz rekurrens halézatot, az iddbeliséged a 3.
dimenziés konvolucié kezeli. A tanitdé ¢és validacios
halmazokon mért veszteség viiggvény értéke az epoch
fliggvényében a 8. abran lathaté. Ebben az esetben is
megfigyelhetd az, hogy a kék validaciés gorbe eléri
minimumat, majd ndvekedni is kezd, vagyis tdltanulas
kovetkezik be. Lathatd, hogy mindkét veszteség fiiggvény
alacsonyabb értéket vesz fel mint az el6z6 esetben. A 9. és 10.
adbra mutatja az Fj-score értékeket az epoch szam
fliggvényében. Itt is megfigyelheto a telitddés, illetve az, hogy
szamottevéen magasabb F;-score értékek jellemzik mind a 3
osztalyt.

Megallapithatjuk, hogy az id6 szerinti konvoluciot is magaba
foglaléo 3D VAE alkalmasabb a mandver detekcidra a vizsgalt
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jarmivel egyiitt foglaltsagi halok idosorat felhasznalva. Meg
kell jegyezni, hogy az F;-score értékek érzékenyek az adatok
kiegyensulyozatlansagara, a savvaltasok esetében nagyobb
hangsuly van a téves negativ eseteken, mint a helyes pozitiv
osztalyozasokon. A 3. Téablazat tartalmazza az eredményeket
Osszefoglalva.

N

\-\"W"’

8. Abra. Validacios (kék) és training (sarga) tanulasi gorbék a
3D VAE klasszifikator esetén

)

9. Abra. A 3D VAE klasszifikator F-score értékei a tanitd
mintakon. (Sav tartas, bal és jobb valtas — piros, kék, cian)

]

10 Abra. A 3D VAE klasszifikétor F;-score értékei a validalo
mintakon. (Sav tartas, bal és jobb valtas — z6ld, piros, sziirke)

6. KONLUZIO

A 2 dimenziés Konvolucidos Autoenkdder képes jelentGsen
(2048 pixelr6l 64-re) csokkenteni a foglaltsagi halok
dimenzionalitasat Ugy, hogy a tomoritett adat idGsora
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hasznalhaté manéver detekciora. A 3 dimenzids Konvolicios
Autoenkoder helyettesiti az idésor elemzéséhez hasznalt
rekurrens LSTM neuralis haldzatot, és tul is teljesiti a manéver
detekcio josaga szempontjabol. Emiatt konnyebben tanithato,
és rovidebb id6 alatt is kiértékelhetd.

Az irdalomban sok féle forgalmi-kornyezet elemzdé és
reprezentald megoldas 1étezik. Az itt prezentalt megkdzelités
altalanos, nem érzékeny a vizsgalt jarmiivet koriilvevo
jarmiivek szamara, mivel egy fix méreti ablakot vesz
figyelembe és regisztral minden agenst fliggetleniil attol, hany
van bel6liik. Véleményiink szerint ez mas topologiaju adatokra
is kiterjesztheté megkdzelités, és ez a tanulmany az NGSIM
adataira alapozva nyujt koncepcid igazolast.
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