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A mesterséges intelligencia és kiilonbozo teriiletei, mint a gépi tanulds, vagy a mély tanulas az utobbi évek soran
nagy dtalakuldson mentek keresztiil. Bar az alapelvek mar tobb mint 60 éve léteznek, a vilagban manapsag ren-
delkezésre allo hatalmas mennyiségii és konnyen elérheté adatmennyiség elomozditotta az alkalmazasukat az élet
szinte minden teriiletén. Cikkiink elsé részében egy atfogo képet kivanunk adni a mesterséges intelligencia fogal-
marol, miikédésérol és csoportositasarol, valamint ismertetjiik azokat a vilagméretii trendeket, amelyek ennek a
tudomanyteriiletnek formaljak a jelenét és jovdjét. A masodik részben pedig a legfontosabb aviatikai alkalmaza-
sokon keresztiil (tobbek kozott a légiforgalmi irdnyitassal és forgalmi eldrejelzéssel kapcsolatos alkalmazdsok)
mutatjuk be a technologidban rejld lehetéségeket, valamint azok felhaszndlasdanak hosszabb tavii elképzeléseit.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, gépi tanulas, elérejelzés, SESAR, ATM, adatelemzés

BEVEZETES

Mair magat az intelligenciat is elég bonyolult akédr mérni, akar egyértelmiien definidlni, mégis
az embert folyamatosan foglalkoztatja annak minél mélyebb miitkodése, megismerése. Mara
viszont ott tartunk, hogy a mesterséges intelligencia (MI) vagy angolul Artificial Intelligence
(AI) mar teljesen a hétkoznapok részévé valt. Akar arra gondolunk, hogy kb. olyan gyakorisag-
gal emlitik a médidban, mint Elon Muskot, akar arra, hogy tudtunk nélkiil is, de mara az életiink
megkeriilhetetlen része. Benne a van a telefonunk kamerajaban, figyeli a fényképezési szoka-
sainkat, hogy ezek alapjan valasszon nekiink jobb beallitdsokat, a legnagyobb videomegosztd
oldalon figyeli a preferencidinkat, hogy ez alapjan érje el, hogy minél tobb i1d6t toltsiink el az
adott platformon, személyi asszisztensként segiti a mindennapjainkat, vagy a kozosségi oldala-
kon figyeli az érdeklddésiinket. Akar az okostelefonunkat hasznéljuk, az internetet bongéssziik,
on-line vasarolunk, navigédcids rendszert hasznalunk, a kozosségi oldalakat nézziik, vagy
streaming szolgaltatast hasznalunk, legyen az zene vagy video, a mesterséges intelligencia be-
folyassal van a dontési lehetéséginkre [1].

MI IS AZ A MESTERSEGES INTELLIGENCIA?
Definicio
A probléma, hogy még a szakma sem rendelkezik egyértelmii allasponttal, azzal kapcsolatban,
hogy mi is tartozik a MI témakorébe és mi nem. Ennek okai a kdvetkezok:

1. Mostanaig nem sziiletett egységes hivatalos definici6. Ahogyan fejlodik a teriilet, (1. dbra)
ugy irjak ujra, modositjak a meghatarozast. Kozérthetben megfogalmazva: ,,mend dolgok,
amit a szamitogépek csindlnak™. A dolog ironidja, hogy épp az ellenkezdje igaz. Vagyis
a szamitogépek nem szdmolassal, hanem ,,intelligenciaval” logikai kapcsolodasok felta-

rasat célozzak meg. Ugyanis, amint logikailag fel tudjuk épiteni a feladat megoldasat
szimpla szamitasi kapacitas segitségével mar el is veszti egy kicsit az intelligencia jellegét
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és MI helyett ink4bb statisztikai vagy valosziniiségszamitasi kihivassa valik. Otven évvel
ezelott az Gtvonaltervezés is MI-nek szamitott. Egy elfogadottabb definicié szerint a M1
egy olyan szamitdégép, ami valamilyen modon utdnozza az emberi viselkedést.

2. Ami egyszerlinek tiinik az valojaban bonyolult és forditva. Azt is bonyolult feltérképezni
a kutatok szamara, hogy az MI szaméara mely feladatok egyszertiek és melyek nehezek
(mert egy embert tobbnyire a feladatok elvégzése alapjan itéliink intelligensnek). Példaul
ha azt a feladatot kapjuk, hogy vegyiik fel az els6 targyat, ami keziink iigyébe akad, az
nekiink nem jelent nehézséget, de gondoljuk csak végig mi is zajlott le pontosan. Hasz-
naltuk a szemiinket, amivel beazonositottuk a targyat, annak alakjat és tomegét, eldontot-
tiik melyik keziinkkel emeljiik meg a targyat, milyen ton érjiik el, milyen erésséggel
fogjuk az ujjaink kozé. Ellenben példaul a sakkot egy bonyolult jatéknak tartjuk, viszont
a mesterséges intelligencia szdmara csak egyszerli szdmitasi feladat.

D
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1. abra A MI fejlédésének mérfoldkovei [2]

Fontos, hogy megértsiik, hogy az intelligencia nem egy egy dimenzids valtozo, mint példaul az
IQ mellyel az embereket lehet intelligenicaszint alapjan rangsorolni. Vajon tudnank egy valto-
zo6val rangsorolni az MI-t? Egy sakk algoritmus intelligensebb egy spamsziirénél, egy zene-
ajanlo rendszernél vagy egy onvezetd autondl? Egyértelmiien nem, altalaban ezért beszéliink
sziik mesterséges intelligenciarél (ANI?) ami képes megoldast adni egy adott tipusu problé-
mara, de tehetetlen egy masik problémaval szemben. Mivel nincs egyértelmii, jol koriilhatarol-
hato definici0, igy a MI mindenkinek egy kicsit mast jelent. Néhany embernek egy olyan ¢let-
forma, ami tilszarnyalja az emberi intelligenciat, masok szinte minden adatfeldolgozé techno-
16giat MI-nek hivnak [3] [4].

A MI csoportositasa

A tudomanytertilet kiforratlansdga miatt sokan sokféle csoportositasi lehetdséget felvazoltak
mar. Az alabbiakban két lehetséges csoportositast mutatunk be:

Az intelligencia fejlettsége szerint (2. abra):
1. Sziik mesterséges intelligencia (ANI): csak egy szlik problémara és annak megoldasara
fokuszal eldre definialt keretrendszer alapjan. Tipikusan repetitiv feladatok elvégzésére
alkalmas ¢€s ezeken a teriileteken jobban is teljesit, mint az ember. Szinte minden MI

L ANI — Artificial Narrow Intelligence — Sz{ik mesterséges intelligencia
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algoritmus, amit ma ismeriink, ebbe a kategoriaba tartozik. Ez az a teriilet, ami az elmult
idészakban ugrasszeriien fejlodott.

2. Altalanos mesterséges intelligencia (AGI?): ,,gondolkodé” MI, ami tanul a multbeli ta-
pasztalataibodl és azok alapjan hoz dontéseket.

3. Mesterséges szuperintelligencia (ASI®): ettd] szinttdl még messze vagyunk, de a koncep-
ci6 egy olyan MI 1étrehozasa, aminek a kognitiv képességei az embernél fejlettebbek.

Gépi ontudat

2. 5zint

AGI

Gépi intelligencia

ANI

2. abra A Ml fejlettségi szintjei [5]

Funkcionalitas szerint:

1. Reaktiv gépek: a MI egyik alapvetd formaja, amely nem rendelkezik memoridval és
nem tud multbeli eseményekre tamaszkodni. Példaul ilyen az IBM DeepBlue ami a
sakktablat ,,1atja” és reagal ra, de nem képes fejlédni.

2. Limitalt memoria: képes multbeli események alapjan dontést hozni. Tobbek kozt az 6n-
vezetd jarmiiveknél hasznaljdk. A dontéshez sziikség van kozelben 1év6 jarmiivek hely-
zetére, sebességére, tavolsagukra. Am a forgalmi helyzet elmuilasaval, ezek a megfigye-
lések hosszutavon nem tarolodnak.

3. Tudatelmélet (Theory of Mind): képes megérteni az ember érzelmeit, elképzeléseit és
szocidlis interakcioba lépni.

4. Ontudat (Self-awareness): az MI teljes dntudattal, érzelmekkel rendelkezik. Egyszoval
egy emberi lény. Természetesen ilyen MI nem Iétezik, de ez kovetkezd feltételezett
mérfoldké [6] [7] [8].

A mesterséges intelligencia megvalésitasa

A tovabbiakban, ebben a cikkben a mesterséges intelligenciara, a mar emlitett definiciot hasz-
naljuk, miszerint a M1 egy olyan szamitogép, ami valamilyen modon utanozza az emberi visel-
kedést. Ezt az utanzast tobbféleképpen lehetséges megvalositani (3. abra).

1. Gépi tanulds (ML*): ennél a tipusndl a cél eldre meghatarozott és az ahhoz sziikséges
1épésekre a gépnek folyamatos tanulds folyaman kell rajonnie. Ez azt jelenti, hogy a
szamitogépek olyan feladatokat hajtanak végre, amikre nem explicit lettek progra-
mozva. Az elv lehetdvé teszi, hogy a szdmitogépes rendszerek ,,tapasztalatokat szerez-

2 AGI — Artificial General Intelligence — Altalanos mesterséges intelligencia
3 ASI — Artificial Super Intelligence — Mesterséges szuperintelligencia
4 ML — Machine Learning — Gépi tanulas
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zenek” ezzel egyidejlileg javuljanak és hatékonyabban elvégezzEék a rajuk bizott felada-
tot. Példaul ahhoz, hogy egy gép felismerje, hogy egy adott képen alma vagy narancs
lathaté nem kell egy alma vagy egy narancs definicidjat konkrétan megadnunk, hanem
— mint egy gyerek esetében — elég tobb (altalaban tobb millio) kiilonb6zd képet muta-
tunk almakrol és narancsokrél. A mély tanulas (DL®) a gépi tanulas részhalmaza, ami
elérhetdvé teszi a szamitogépek szamara a mélyebb problémak megoldésat is. (a ,,mély-
ség” a matematikai modell komplexitasara utal). A gépi tanulas és mély tanulas MI-hez
valo kapcsolodasat és idébeni fejlodését jol szemlélteti a 4. abra [9] [10] [11] [12].

Mély tanulas
Feliigyelt Gépi Tanulas

Nem feliigyelt Ve

Tartalomtomaorités
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3. abra A MI létrehozasanak lehetséges modjai [6]

1. Nyelvfelismerés (NLP®): akér irott, akar beszélt szdveg alapjan. Példaul igy vannak
megvalositva a spamsziirok.

2. Gépi latas: a gép a kamera képét digitalizalja, annak segitségével ,,1at” és elemez. Egy-
arant alkalmazhat6 mozgo és alloképre is.

Mesterséges Intelligencia

28

Barmilyen technika ami

lehetdvé teszi a gépek . .
szamara az emberi Mély tanulas
viselkedés utanzasat A gépi tanulds részhalmaza, amely
lehet8vé teszi a tébbretegli neuralis
halézatok létrehozasat
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4. abra A mesterséges intelligencia, a gépi tanulas és a mély tanulas kapcsolata [12]

5 DL — Deep Learning — Mély tanulas
® NLP — Natural Language Processing — Nyelvfelismerés
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3. Robotika: ez a teriilet a robotgyartasra fokuszal, de a skala nagyon széles, az ,,egyszeri”
jarmiiosszeszereld robottol egészen az emberi interakciora képes robotokig tart. Altala-
ban olyan feladatokra hasznaljuk, amelyek tal farasztok, vagy til monotonok lennének
az ember szamara.

4. Onvezetd jarmiivek: mostandban ez a teriilet kapja a legkiemeltebb figyelmet, mivel
tobb teriileten is ugrasszeri a fejlodés az autoktol, buszoktol a hajokon at a dronokig,
amelyekre a kés6bbiekben még kitériink [5] [6].

Mesterséges intelligencia trendek a vilagban

Altalanossagban, napjainkban még az ANI korat éljiik, amely intelligencia ugyan sok részteriileten
messze feliilmulja az ember hatarait, mégis csak apro részfeladatokra képes fokuszalni. A jovében
azonban megjelenhet az AGI, ami mar az emberhez hasonl¢ intelligenciaval rendelkezik. Egyesek
szerint a Google DeepMind mar megfelel ennek a kritériumnak, masok szerint oriilhetiink, ha még
ami életlinkben sikeriil megalkotni az elsd altalanos mesterséges intelligenciat. Az ezt kovetd 1€pés
az ASI, ami minden teriileten feliilmulja az ember szellemi képességeit (5. abra) [13].

A Mesterséges Intelligencia evolicidja

Intelligencia

<2010 2019 2022 2050 >2050

5. dbra A mesterséges intelligencia képességeinek varhato fejlédése [14]

A 6. abrabdl kideriil, hogy a ma ismert ANI, bar a piaci penetracidja még csak 4%, mégis most
ér a csalodottsag fazisaba. Ez alapjan akar megtorpanas is varhatdo mindaddig, amig a felhasz-
nalok (féleg vallalatok) meg nem talaljak, hogy pontosan hogyan is teheti hatékonyabba miiko-
désiiket a mesterséges intelligencia. A Gartner nemzetkozileg elismert kutatocég legfrissebb
(2018) elemzéseibdl kideriil, hogy a Deep Learning szélesebb korben torténd elterjedéséhez
még legalabb 25 évre van sziikség. A tanulmanybol az is kidertil, hogy az elkovetkezd 10 évet
is a MI technologiak fogjak uralni [15].

Szintén a Gartner kutatoi szerint a kozeljovo legnagyobb fejlodése az AGI, tehat altalanos — ember-
hez hasonl6 — intelligenciaval rendelkezé MI megjelenése. Erdekesség, hogy a teljes mértékben
onvezetd — akar ember szallitasara is alkalmas — légijarmiivek’ integrélasa szamos esetben egy
kénnyebben megoldhato kihivas, mint a valoban (akar kormény nélkiili) 6nvezetd autd, mert a kdz-
utnal sokkal kontrollaltabb a kozeg, kevesebb a valtozo és konnyebban fliggetlenné lehet tenni az
embertdl. Természetesen ez Oridsi szabalyozasi €s tarsadalmi kihivésokat jelent a jovOben (hova
telepithetiink helikopter fel- és leszallohelyeket, hogy keriiljiik el az iitkozéseket). Mégis, a Gartner
mar 2018 egyik legfejlodébb techologiai kozé sorolja a repiilé 6nvezetd jarmiiveket [14] [16].

7 Urban Air Mobility — Vérosi 1égi mobilitas
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6. abra A mesterséges intelligencia a Gartner Hype Cycle abrajan [15]

AVIATIKAI ALKALMAZASOK

A MI alkalmazasa az elmult 15 évben a repiilésben is gyors fejlddésnek indult. Ennek alapve-
tden, a bemutatott trendeken tul, az 6vatos becslések mellett is 2037-re megduplazodo 1égifor-
galom okozta kihivasok a f6 mozgatorugdi [17]. A kovetkezokben bemutatott példakon keresz-
tiil, fokuszba allitva az europai légikozlekedést, ezen fejlédés eredményeit, kutatasi irdnyait €s
jovObeni alkalmazasi lehetdségeit foglaljuk dssze.

Az eurdpai kutatasok tilnyomo része a SESAR® JU® szarnyai alatt valosul meg, amely dsszefogja
az europai légikozlekedési szereplok kutatasi €s innovacios tevékenységeit, valamint EU forrasok
biztositasa Utjan segiti azok megvalosulasat. A SESAR projektek két {6 altalanos célja a repiilési
teljesitménymutatok javitasa és a légiforgalmi iranyitas (ATM) modernizalasa a legtijabb tech-
nologiak és egy nagyfoku digitalizalas bevezetésével. A négy ilyen repiilési KPA!! a biztonsag,
a hatékonysag, a kapacitas és a kornyezeti hatasok [18]. A mesterséges intelligenciat hasznal6 0j
megoldasok €s alkalmazott kutatasi irdnyok is ezek javitasara iranyulnak.

Forgalmi elorejelzéssel kapcsolatos alkalmazasok

A mesterséges intelligencia egyik nagy teriilete, a gépi tanulds a repiilésben is lehetévé teszi
olyan eldrejelzések készitését, amit korabban analitikus modon nem lehetett volna felallitani.
A gépi tanul6 algoritmusokat a repiilésben vagy 1égiforgalmi iranyitasban nap, mint nap kelet-
kez6 hatalmas mennyiségii adaton alkalmazva olyan Osszefiiggések is lathatova valnak, amik
koradbban azok Osszetettsége miatt nem voltak sejthetdk, vagy, ha sejthetdk is voltak, pontos
elorejelzéseket az Osszefiiggések matematikai leirdsa nélkiil nem lehetett tenni.

A forgalom elérejelezhetéségének a fontossaga az eurdpai légtérben kiilondsen kritikus, hiszen
az ellendrzott 1égtérben az egyes szektorok kapacitasa és a benniik jelentkez6 repiilési igények
mar a mostani forgalom mellett sincsenek gyakran egyensulyban és a kapacitast meghalado
igények késéseket eredményeznek. A jelenlegi, egyes teriileteken stilyosnak mondhato kapaci-

8 SESAR — Single European Sky ATM Research — Egységes Eurdpai Egbolt technologiai pillére
® SESAR JU — SESAR Joint Undertaking — SESEAR és nem tag szervezetek kozos vallalkozasa
10 ATM — Air Traffic Management — Légiforgalmi iranyitas

1 KPA — Key Performance Areas — Kulcs teljesitménymutato teriiletek
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tasproblémak rovid tavii megoldasa nem valdszinii, rdadasul minden szerepld forgalomndveke-
déssel szamol, ezért a megfelelé forgalomszervezés (ATFCM?2) kulcsfontossagu feladat. E te-
vékenység célja, hogy az egyes szektorokban, illetve reptereken 1évo iranyitasi kapacitas és a
repiilési igények kozotti egyensulyt biztositsa, vagy, ha az igények tallépik a kapacitasokat, a
forgalomaramlast Gigy optimalizalja (példaul résidok osztasaval az induld reptil6téren), hogy a
jaratok altal érintett egyik szektorban se 1épje til a forgalom az adott szektor kapacitasat. A
feladathoz az egyes szektorok kapacitasait és a repiilési igényeket (vagyis a repiilési terveket)
kell ismerni. Az eurdpai légiforgalom dramlasszervezését végzd6 EUROCONTROL NMOC?!?
egysége négy tervezési fazisra osztja tevékenységét [19]:

- stratégiai tervezés (t6bb mint 7 nappal az lizemelés el6tt): Ebben a fazisban az egyes
ANSP-k szamara elérejelzik a varhato igényeket, amelyhez szamitasba veszik az el-
érhet utvonalakat, illetve az esetleges egyéb 1égtérhasznalatot is (katonai tevékenysé-
gek, korlatozott 1égterek ...);

- pre-taktikai tervezés: (1 - 6 nappal az lizemelés eldtt): A stratégiai tervezés finomhan-
golasaval napi terveket készitenek, amelyek kimenete az Eurdpai Légtérhasznalati Terv
(EAUPY) és frissitései (EUUP®) benne az aktualisan hasznalhat6 és nem hasznélhat6
1égterekkel és utvonalakkal,

= taktikai tervezés (az lizemelés napjan): A NMOC valods iddben értékeli a napi terveket,
¢s beavatkozik sziikség szerint (példaul kiilonleges iddjarasi helyzet, f6ldi vagy légtér-
beli elemek kiesése, pontositott repiilési tervek miatt);

» lizemelés utani elemzések: ezek a tevékenységek a historikus adatokat felhasznalva se-
gitenek a jovObeni tervezések finomitasaban.

Lathato tehat, hogy az dramléasszervezi tevékenységek tamogatasara a forgalmi elérejelzéseknek a
repiilés minden fazisaban szerepe van és minél pontosabb egy ilyen eldrejelzés, annal eredménye-
sebb intézkedéseket tehet az aramlasszervezd a forgalom zavartalan biztositasara. A pontos eldre-
jelzéseket pedig az olyan gépi tanul6 algoritmusok szolgaltatjak, amelyek nagyon sok adat vizsga-
lataval fiiggvénykapcsolatot hoznak 1étre az input adatok és az eldrejelezni kivant tényezok kozott.

Trajektoria elbrejelzési lehetéségek

Az egyik legtobbet és legrégebben kutatott teriilet a témaban a taktikai szintli tervezéshez kap-
csolodik, vagyis a repiilésnek ahhoz a fazisdhoz, amikor a repiildgép mar a levegében van. A
felderitési infrastruktira elemei altal szolgaltatott nagy mennyiségii adatok visszamendleges
elemzésébdl, a lerepiilt trajektoriak jellemzdibdl a gépi tanuld algoritmusok altal felépitett mo-
dellek szamos idébeli eldrejelzést tudnak késziteni a repiilégép mozgésjellemzdit illetéen. Ezek
segitségével az egyes szektorok kapacitdsproblémai mar korai fazisban felismerhetdk és kezelé-
stik is egyszerlibb. A masik felhasznalasa ezen eldrejelzéseknek pedig az ATM rendszerek alap-
vetd eszkoztardhoz kapcsolodik, ami nélkiil a mai légiforgalmi irdnyitds mar nem is képzelhetd
el hat¢kony mddon. A 1égiforgalmi iranyitok szdmos hasznos eldrejelzd funkciot hasznéalhatnak
a radarernyOn, amelyek miitkddésének alapjai szintén a trajektoria-eldrejelzéseken nyugszanak.

12 ATFCM — Air Traffic Flow and Capacity Management — Légiforgalmi aramlasszervezés

13 NMOC — Network Management Operation Centre — Network Management Miiveleti Kozpont
14 ANSP — Air Navigation Service Provider — Légiforgalmi Szolgalat

15 EAUP — European Airspace Use Plan — Eurdpai Légtérhasznalati Terv

16 EUUP — European Updated Airspace Use Plan — Frissitett Europai Légtérhasznalati Terv
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A gépi tanuldsnak azért van létjogosultsaga ezen a teriileten, mert az egyszeriien és explicit mdédon
szamithat6, egyenletekkel leirhaté dinamikai modellekhez — amelyek a legpontosabb képet adnak
a repiildgép mozgasallapotanak eldrejelzéséhez — nem all rendelkezésre elegendd és elég pontos
adat a foldi szdmitasokhoz. A legtobb hagyomanyos trajektoria elorejelzés altal hasznalt tomegpont
modell (ahol a repiilogép egy kiterjedés nélkiili tomeggel rendelkezd pontnak tekinthetd, amelyre
idépontban, de ehhez ismerni kell a kezdeti mozgasjellemzdket (tomeg, tolderd, pozicid, sebesség),
a légkori allapotokat (sz€l, hdmérséklet) és a repiildgép megkivant miikddtetési jellemzdit (sebesség
¢és gyorsulas profil, cost-index, hajtomii-beallitasok). Nem arrol van szo6 tehat, hogy Newton klasz-
szikus mechanikai torvényeivel ne lehetne pontos eldrejelzéseket tenni egy repiildgép mozgasarol
(emelkedésérol, gyorsulasarol, a repiilési trajektoria idébeli lefolyasarol), hanem arrol, hogy az eh-
hez sziikséges adatoknak csak nagyon korlatozott szama (leggyakrabban: sebesség, magassag, fold-
rajzi pozicid) all rendelkezésre a f6ldon a szdmitdsokhoz. Nem ismerjiik példaul az aktudlis szelet,
a repiilégép iizemeltetésének jellemzdit, a hajtomiivek miikddési allapotait, a 1égijarmili tomegét,
hogy csak néhanyat emlitsiink a hidnyzé tényezok koziil. Természetesen a fedélzeten ezek rendel-
kezésre éallnak, és a robotpildta is ebbdl szamitja ki a szlikséges mandvereket, de a f6ldon a nagy
résziik nem elérhetd, vagy nem elég pontos. A repiilégép tdmege, a hajtomiibeallitasok, a sebesség-
profilok példaul érzékeny adatok az iizemeltetdk részérdl és nem keriilnek lesugéarzasra a foldi egy-
ségekhez, a radaradatok és id¢jaras informaciok nem pontosak. Nem allitjuk, hogy ez az allapot
nem valtozik meg a kozeljovoben, de addig is, a multbeli adatokbdl ,,betanitott” mesterséges intel-
ligencia redlis alternativat jelent megbizhat6 eldrejelzések készitéséhez. Anndl is inkabb, mert még
ha rendelkezéstinkre allnanak is a legpontosabb adatok a szamitasok elvégzéséhez, nem hagyhatjuk
figyelmen kiviil azt a tényt sem, hogy egy sztochasztikus folyamatot nem tudunk hiba nélkiil deter-
minisztikus megkozelitésben vizsgalni. A repiilési trajektoria ugyanis folyamatosan véletlenszerti
behatasoknak van kitéve, igy sztochasztikus problémarol beszélhetiink. A mesterséges intelligencia
(big data elemzések, gépi tanulasi algoritmusok) pont az ilyen helyzetekre kindl megoldast, mert
csupan az adatokban fellelhetd mintakra 6sszpontosit, ezaltal figyelembe tud venni olyan tényezo-
ket is egy adott rendszer mitkodését illetden, amelyek 1étérdl lehetséges, hogy nincs is tudomasunk.

A trajektoria eldrejelzések fejlesztésének kdzéppontjaban a vertikalis profil minél pontosabb meg-
hatarozasa jatssza a kulcsszerepet, hiszen horizontdlisan a mai navigacios technologiak mellett a
repiilégépek nagy pontossaggal le tudjak kovetni az titvonalukat. Légijarmiivek repiilésének verti-
kalis profiljat mar 1999-ben sikeriilt neuralis halok segitségével elorejelezni. Allioit és Fablec mun-
kéjukban alatdmasztottak, hogy a neuronhald alapti paraméterezett modellezés pontosabb eldrejel-
zésekre volt képes, mint az addig altalanosan hasznalt nem parametrikus, repiilogéptipus jellemzo-
ket felhasznald6 modellek. Munk4juk azért is figyelemre méltd, mert csupan két bemend valtozéd
felhasznalasaval dolgoztak: a repiildgép tipusaval és a kért repiilési szinttel (RFLY’). A historikus
adatok alapjan betanitott modelljiik képes eldrejelezni géptipusonként a vertikalis reptilési profilt
repiilés kdzben (a mar lerepiilt trajektoria adatait felhasznalva) és repiilés el6tt is [20].

A Toulouse-i ENAC*® kutato6i 2013-ban kiilonbdzd regresszios modszerekkel kaptak hasonléan
biztatdé eredményeket az adat alapu trajektoria eldrejelzéseket illetden. Ellentétben a korabbi
probalkozassal, itt mar 76 kiilonbzd input valtozot vettek szamitasba az eldrejelzések leirasara.

" RFL — Requested Flight Level — Kérelmezett reiilési szint
18 ENAC — Ecole Nationale de 1'Aviation Civile
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Az eredmények jol mutatjak, hogy ilyen nagyszdmu valtozo figyelembevétele esetén miért cél-
szerli megoldas a gépi tanuld algoritmusokat segitségiil hivni egy ilyen 0sszetettségii probléma
megoldasahoz [21].

Hasonloan j6 eredményeket hozott tobb elmult évekbeli kutatas és doktori értekezés is, amelyek
szintén kiilonb6zo gépi tanulasi modelleket felhasznalva készitettek trajektoria elorejelzéseket
[22] [23] [24]. Mindegyikben az a k6z6s, hogy a fizikai modellt elrejtve, mintegy ,,fekete do-
bozként” tekint a trajektoriat meghatarozd Osszetevokre és az eldrejelzést egy 1€pésben, koz-
vetlenill a repilildgép multbeli pozicidinak lefolyasabdl késziti el. Ezzel szemben Alligier és
tarsainak legujabb megkdozelitésében (7. abra) a fizikai modell szamitja ki a josolt pozicid ada-
tokat, a mesterséges intelligencia csupan az ehhez sziikséges inputokat szolgaltatja, vagyis azo-
kat az ismeretlen valtozokat, amelyek elengedhetetlenek a fizikai modell szamara [25] [26].
Kutatasukban multbeli mintak felhasznalasaval felépitett modelljiik 9 repiil6géptipus esetében
,JOsolja” a tomeg ¢€s sebességprofil adatokat a mar lerepiilt trajektoria alapjan és ezek rendel-
kezésre allasaval mar szamithatjak klasszikus fizikai modell szerint a varhat6 trajektoriat 10
percre eldre. Erdekesség, hogy az igy kapott elérejelzés sebesség- és magassaghibaja minimum
36%-kal volt alacsonyabb, mint a modellezésekhez altalanosan hasznalt BADA repiilégép
adatbazis referencia tomeg €s sebesség adataibdl szamitott elérejelzés esetén.

Légijarmii szandéka:
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7. abra Vertikalis profil elérejelzési modell megvalodsitasi lehetosége [26]

A téma fontossagat az is mutatja, hogy SESAR projekt keretében is indult egy nagyméretii
kutatds DART?® néven felhaszndlva eurdpai szinten a repiilési adatbazist. A kutatas célja 6sz-
szetett és két részbdl all: egyedi trajektoria eldrejelzés készitése gépi tanulasi algoritmusok se-
gitségével (Rejtett Markov Modell, SVM?, dontési fak...) és ezeket felhasznalva agensalapt
modellezéssel az igény — kapacitas egyensulyi problémak kezelése az egyes szektorokban. A
cél, hogy az eldrejelzés az dramlasszervezés pre-taktikai fazisdban is mar megbizhatoan elér-

19 BADA — Base of Aircraft Data — Repiil6gép adatbazis

20 DART — Data-driven Aircraft Trajectory Prediction Research — Adatvezérelt 1égijarmii-trajektoria elérejelzd
kutatas

21 SVM — Support Vector Machines — Szupport vektor gépek
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het6 legyen. A projekt kedvezd kimenetele esetén az ATM ipardg elmozdulhatna egy trajekto-
ria-alapt miikodés felé, amelynek varhato elénye, hogy a vilagszinten jelentkez6 Oriasi méretii
reptilési igények kezelhetdk lesznek [27].

ETAZ22 el6rejelzés

Az elézéekben bemutatott eldrejelzések a megkozelités fazisaban kevésbé alkalmazhatok. A
TMAZ-kban 1évé repiilések az esetek tiilnyomo részében ugyanis vektoralas alatt vannak, vagyis a
lerepiilt utvonal mind horizontalis, mind vertikalis sikban nagyon eltér6 lehet az egyes repiilések
esetén. Eppen ezért mas modszert kell alkalmazni a repiilés ezen fazisaban 16v6 elSrejelzésekhez.

A témaval részletesen foglalkozott tobbek kozott egy francia-kinai kutatas (Wang et. al, 2017),
amelynek eredményeképpen a pekingi TMA-ba berepiil6 1égijarmiivek varhato érkezési idejét
lehet elérejelezni. A Beijing Capital International Airport (BCIA) a vilag egyik legforgalma-
sabb repiildtere harom futopalyaval, ahol egy pontos elérejelzé modell nagyban tudja konnyi-
teni a repiil6téri iranyitasi miiveleteket. A modell megalkotasa két 1épésben tortént, mindkettd-
hoz a mesterséges intelligencia modszereit hasznaltak fel. Elsé korben a nagyszamu valods re-
piilési trajektoriat tartalmazoé tanitd adatbazisbol jol elkiilonitheté csoportokba (klaszterekbe)
soroltak a hasonlo jellegzetességgel bird utvonalakat (8. abra).

cluster 1
cluster 2
cluster 3
cluster 4
cluster 5 |

350

300 -

250

200

200

100 < 80

8. abra Megkozelitési trajektoriak csoportositasa klaszterezési eljarassal [28]

Ezutan mesterséges neuralis halozatokkal tanitottak be a modellt arra, hogy minden egyes klaszter
esetében megjosolja a repiil6gép foldet érési idejét. Ehhez a halozatot sokféle bemend valtozoval
kell ellatni, igymint a repiildgép harom koordinatéja, a tavolsaga a foldet érési ponttol és az alap-
falra fordulas pontjatol, a heading, a sebesség (IAS?*) vagy a vertikalis sebesség. A betanitas utan
a rendszer képessé valt arra, hogy egy 1j érkezd 1égijarmii esetén a fenti bemend adatok ismeret-
ében eldszor a megfeleld klaszterbe sorolja a trajektériat, majd eldrejelezze a varhato érkezési

22 ETA — Estimated Time of Arrival — Varhato érkezési id8
2 TMA — Terminal Control Area — Kozelkdrzeti iranyitoi korzet
24| AS — Indicated air speed — Miiszer szerinti sebesség
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1d6t az adott klaszter modellje alapjan. A tapasztalatok azt mutattdk, hogy a modell mar fél 6raval
a foldet érés elott 150 masodperces atlagos pontossaggal képes meghatarozni a repiilogép érke-
zését, ami 10 perccel a foldet érés el6tt mar 50 masodperc alatti pontossagra csokken [28].

Légitarsasagok utvonalvalasztasa

Mig a taktikai fazisban 1€v0 repiilések trajektoria elérejelzéseire és idobeni lefolyasara szamos
modell késziilt és tobb helyen alkalmazzék is azokat, a pre-taktikai és stratégiai tervezés tamoga-
tasara eddig csak kevéssé fokuszaltak. A SESAR JU INTUIT? kutatasi programjanak keretében
azonban spanyol kutatok logisztikus regresszié és dontési fa modelleket alkalmazva biztato ered-
ményeket kaptak azt illetéen, hogyan lehet még a repiilési tervek benyujtasa eldtti fazisban meg-
josolni egy adott desztinacid-par kozotti repiilési utvonalat. Mint ismeretes, két varos kozott sza-
mos utvonalon lehet repiilni, a 1égitarsasagok valasztasa pedig akar repiilésenként valtozhat. Az
NMOC eddigi elérejelzési gyakorlata olyan utvonalakat feltételez, mint a korabbi hetek hasonlo
replilési tervében szerepldk, ez a hasonlosagi feltételezés azonban nem vesz szamitasba szdmos
mas befolyasold tényezdt, igy nem is ad megbizhat6 eldrejelzéseket. Az INTUIT program kuta-
to1, 3 desztindcid-par példdjan tesztelték modelljiiket, ahol historikus adatok alapjén a desztania-
ciok kozotti repiilt utvonalakat hasonldsagi alapon klaszterekbe soroltak (9. dbra).

9. dbra Amszterdam - Milano6 kozotti repiilési utvonalak csoportositasa [29]

Az egyes klaszterek mas-mas jellemzokkel bird utvonalakat valositanak meg. Ezen jellemzok
koziil a kutatasban a repiilési tavolsag, a navigacios dijak (eltéréek az egyes orszagokban) és az
adott utvonal zsufoltsagat jellemzd aranyszam szerepeltek. A tanitasi adathalmaz repiilései pe-
dig szegmentalva voltak légitarsasdgonként (valojaban a repiilés egy tilésre jutod koltségei sze-
rint, ami légitarsasagonként egy idészakban azonos) és a repiilés id6szaka szerint (reggeli vagy
délutani cstcs, illetve ezek kozott). A kutatas célja az volt, hogy adott tulajdonsagu repiilés
esetére (egy iilésre jutd koltség és napszak), adott jellemzokkel bir6 utvonalcsoportok (klaszte-
rek) mellett elérejelezhetd legyen, hogy a jarat melyik klaszter szerinti ttvonalon fog repiilni,

2 INTUIT - Interactive Toolset for Understanding Trade-offs in ATM Performance — Légiforgalmi iranyitasban
fellelheto ,,trade-off” helyzetek feltarasat célzo interakiv eszkoztar.
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illetve melyiken milyen valoszintiséggel. A historikus adatokkal betanitott és megfeleléen pa-
raméterezett modell segitségével ezutan megadhatd, hogy egy adott viszonylaton milyen arany-
ban oszlanak el a kiilonb6z06 Gtvonalak kézott az oda lizemeld repiilések. Ez pontosabb eldre-
jelzést ad, mint az eddig alkalmazott eljaras, eredményeképpen, ha minden desztinacio-parra
alkalmazzak, jol lokalizalhatok mar a stratégiai tervezés szintjén is a hotspotok, illetve a varha-
téan zsufolt szektorok. A kutatas felhivja a figyelmet arra, hogy a modell, bar igy is hasznalhato,
tovabbi finomitasokkal (pl.: szél, id6jaras figyelembe vétele) tovabb pontosithatd. Osszességé-
ben elmondhatd, hogy a gépi tanulas sikeresen le tudja modellezni az olyan 9sszetett szempont-
rendszeri dontéseket is, mint amilyen a légitarsasagok utvonalvalasztasa és ez a stratégiai
szintli aramlasszervezésben az elérejelzéseket jelentésen pontosithatja [29] [30].

Légiforgalmi iranyitassal kapcsolatos tovabbi alkalmazasok

Az elézokben bemutatésra keriiltek a forgalom lefolyasaval kapcsolatos legtobbet kutatott te-
rliletek, ahol mesterséges intelligencia segitségével teszik eldrejelezhetéve a sokszor sztochasz-
tikus folyamatokat. Ezek elengedhetetlen részei ma mar a légiforgalmi iranyitasnak. A kovet-
kezékben bemutatott alkalmazasok tilnyomorészt az ATM rendszerek tamogatésat szolgaljak
¢s jo példéak arra, milyen extra lehetdségeket tudnak nyujtani a legiijabb MI alapt modellek.

Dinamikus légtérkonfiguracio

A 1égiforgalmi iranyitasban a szektorizacioé kialakitasa az aktualis forgalomnagysag fiiggvé-
nyében manapsag jorészt intuitiv, az ANSP-k dramlasszervezé szolgalatanak (FMU?%) adatai
szerint kerlil meghatarozasra. Az FMU-k Eurdpaban a kozponti daramlésszervezotdl, az EURO-
CONTROL-t6l kapjak a forgalmi eldrejelzéseket, ezek alapjan dontenek az iranyitdi munkate-
remben az aktudlisan miik6do szektorok szamarol és Gsszetételérdl. Alacsonyabb forgalom ese-
tén szektorokat vonhatnak 0ssze, mig nagyobb vagy komplexebb forgalom esetén kisebb egy-
ségekre bonthatjdk az adott szektort. Ezek a szektornyitasok és -zarasok iddben dinamikusan,
az adott forgalmi helyzetnek megfelelden, de emberi dontéssel valosulnak meg, ahol a dontés
alapja altaldban a varhato forgalomnagysag €s az adott szektor kapacitasanak viszonya. A gya-
korlat azonban azt mutatja, hogy az iranyit6i munkaterhelés nem csak a forgalomnagysagtol
fligg, hanem annak komplexitasabol adodoan szamos mas tényezotol is, amelyeket nem isme-
riink. Ennek értelmében egy adott szektorizacid nem sziikségszeriien eredményez ideélis mun-
katerhelést a 1égiforgalmi irdnyitoknak, sokszor meghaladja a biztonsagos szintet. A probléma
kell6 motivaciot jelent ahhoz, hogy MI alkalmazasaval megprobaljak eldrejelezni az idealis
munkaterhelésnek megfeleld szektor konfiguraciot.

A probléma nehézségét az is fokozza, hogy magat a munkaterhelést is nehéz objektiv mdédon mérni
és arrol is tobbféle tanulmany sziiletett, hogy ennek mi a megfelelé modja. Egyesek a fizikai akti-
vitast [31], masok a fiziologiai jellemzoket [32] [33], megint masok szubjektiv iranyitoi értékelési
eljarasok eredményeit vennék alapul [34]. Ezek mellett az sem egyértelmi, hogy melyek azok a
tényezok, amelyek hozzajarulnak a munkaterheléshez, vagyis mik lehetnek az input adatai az el6-
rejelz6 modelleknek. Ebbol a szempontbol is érdekesek David Gianazza kutatasai, aki mar az input
valtozok meghatarozasara és ok-okozati kapcsolatok igazolaséra is gépi tanulasi technikakat alkal-

26 EMU — Flow Management Unit — Aramlasszervez6 egység
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mazott. Modelljében a munkaterhelési szinteket harom kategoriaba sorolta, ezzel a problémat klasz-
terezési feladatként kezelte. Alacsony terhelésiinek tekintett egy szektort akkor, ha azt 6sszevontak
egy masikkal, magas terheléstinek, ha szétbontottak és normal terhelésiinek minden mas esetben.
A munkaterhelést leir6, kezdetben 27 darab input valtozdt fokomponens analizissel 6-ra redukalta
¢s kutatasaban igazolta, hogy ebbdl 5 valdoban egyértelmiien magyarazza a munkaterhelés alakula-
sat és nem csak intuitiv a kapcsolat. Ez a hat tényez6 a kovetkezo:

az adott szektor mérete;

a légijarmivek szdma az adott szektorban;

bejovo forgalom a kovetkezd 15 percben,;

bejovo forgalom a kdvetkezd 60 percben,;

az atlagos fliggoleges sebessége a 1égijarmiiveknek az adott szektorban (ennél a jellem-
z6nél nem egyértelmiien bizonyitott a kapcsolat);

F¥ ¥ Iy

= a 20 foknal nagyobb szdgben talalkozo sebességvektorok szama.

Gianazza ezutan tobb kiilonb6z6 modszer (LDA27, QDA28, Naive-Bayes, neuralis halozatok és
GBM?°) alkalmazasaval betanitotta modelljét az eldrejelzésre, ami a legjobb modszer esetében
82%-o0s pontossaggal miikddott is abban a légtérben, ami a tanuld adatbézist is szolgaltatta.
Tovabbi kutatdsaiban ramutatott, hogy modellje tovabbfejlesztésre szorul, mas légterekben nem
hozza a kivant pontossagot és a harom kategdriaba sorolt munkaterhelési skéaldjan is lehetne
finomitani. Mindezek ellenére jo példat szolgaltat arra, hogy mennyiféleképpen lehet alkal-
mazni a mesterséges intelligenciat ugyanarra a feladatra [35] [36].

A problémara lehet kevésbé Gsszetett modon is tekinteni, és csupan azt vizsgalni, hogy mikor
melyik szektorkonfiguraciot érdemes alkalmazni annak érdekében, hogy a miiveletszam ne ha-
ladja meg a szektorkapacitast. Ebben a felfogasban a probléma egy sszetettebb kombinatorikai
feladatra vezethetd vissza, amit dontési fa algoritmussal vagy genetikus algoritmussal lehet ha-
tékonyan megoldani. Ilyen megkdzelitésben vizsgalta a témat Gianazza mellett [37] az az
ENAC kutatocsoport (Sergeeva et. al, 2017) is, akik genetikus algoritmust alkalmazva dolgoz-
tak ki eljarast a dinamikus légtérkonfiguraci6 megoldasara. Modelljiikben a lehetd legkevesebb
nyitott szektor mellett kivantdk a munkaterhelést elfogadhato szinten tartani, nem foglalkozva
azzal, hogy milyen tényezok okozzak azt. Genetikus algoritmusuk az &sszes lehetséges 1égtér-
konfiguraciot vizsgalva hatdrozza a meg a legkedvezdbbet. Munkéjuk jelentds grafelméleti is-
meretet tartalmaz és a maastrichti ACC légtérben miikoddképesnek is bizonyult [38].

Automatikus hangfelismerés alkalmazasi lehetéségek

Az utdbbi években az ATM iparagban is elkezdtek terjedni a hangfelismerést (ASR®®) hasznalo
alkalmazasok €s egyre tobb helyen képesek tamogatni a légiforgalmi irdnyitok munkéjat a mun-
katerhelésiik csokkentésével. Mivel a hangfelismerés technoldgiaja is gépi tanulasra épiil, ezért
fontosnak tarjuk bemutatni, hogy milyen lehetdségek rejlenek az alkalmazésaban. Amig az
Apple-nek a Siri® vagy a Google-nek a Voice Search® megoldasa tobb ezer oranyi tanitd
hanganyag segitségével keriilt kifejlesztésre, addig a légiforgalmi irdnyitdsban hasznalt fonia
jelentdsen kotott szokincse miatt az itteni hangfelismerd alkalmazasok betanitasahoz par 10

21| DA — Linear Discriminant Analysis — Linearis diszkriminans analizis

28 QDA — Quadratic Discriminant Alaysis — Négyzetes diszkriminans analizis
29 GBM — Gradient Boosting Machines — Gradiens modszer gyorsito eljaras
30 ASR — Automatic Speech Recognition — Automatikus hangfelismerés
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oranyi hangadat is elegendd. Rdadasul, mivel a szérend is kotott és ugyanazt az utasitast csak
kisszamu variacioban lehet mondani, a tanitasi folyamatot ez nagyban megkonnyiti [39].

Az alkalmazasok tekintetében uttéronek szamit az AcListant® (Active Listening Assistant,
2013-2015) projekt, a német ANSP, a DFS, és a DLR (Deutsches Zentrum fiir Luft- und Ra-
umfahrt) légiforgalmi iranyitd tdmogatd eszkéze. A tamogatas alapu hangfelismerdben
(ABSR3) testet 61t6 iranyitoi eszkdz 95%-os pontossaggal képes értelmezni az iranyitoi utasi-
tasokat ¢és ennek megfelelden a radarképernydn 1évé cimkék informacidtartalmat ellendrizni
(10. abra). A tovabbfejlesztett AcListant-Strips® megoldas pedig jelent6sen képes csokkenteni
az iranyitdi munkaterhelést azaltal, hogy az elektronikus cimkék manuadlis (egér és billentytizet
alapu) frissitését a kiadott utasitast megértve automatikusan végzi el. A rendszeresen és nagy
mennyiségben ismétlédo utasitasokra Diisseldorf kozelkorzeti 1égterében tesztelt alkalmazas
oranként kettovel tobb 1égijarmi leszallitasat teszi lehetévé a 23R futopalyara [40].
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10. abra Tamogatas-alapa hangfelismer6 rendszer sematikus mikddési elve [41]

A SESAR keretek kozott megvalosulo MALORCA projekt a meglévd ABSR rendszerek to-
vabbfejlesztését és onalld termékke alakitasat tiizte ki céljaul. A kutatasban gépi tanulo algorit-
musokat segitségiil hivva arra dolgoztak ki megoldast a szakemberek, hogyan lehet olcson és
konnyen adoptalni a meglévd eszkozoket teljesen 0j kornyezetbe (mas 1égtér, mas akcentus,
mas irdnyitoi eljarasok...). A kutatas része volt az is, hogy a meglévé rendszerek iranyitoi uta-
sitas felismerési hibajat tovabbi gépi tanitdsokkal tovabb csokkentsék. Az eredmények tekinte-
tében a pragai kozelkorzeti 1égtérben 7,9%-161 0,6% ald, mig a bécsi kdzelkorzeti kornyezetben
18,9%-101 3,2%-ra sikeriilt csokkenteniiik a felismerési hibaratat [42].

Az alkalmazasi lehet6ségek széleskori felhasznalhatosagat mutatja, hogy a tovabbi tervek kozott
szerepel még az alpilotdk munkajanak kivaltasa a hangfelismerés altal. Ezt a 1€giforgalmi szimu-
laciok soran lehetne alkalmazni, ahol egy programozott pilotalogika a felismert irdnyitoi utasitast
szOveggé alakitva (speech-to-text) a szimulatornak kiadja a megfeleld parancsokat, illetve az uta-
sitasra valaszol (text-to-speech) az irdnyitonak. Ebben a szegmensben ért el biztato kutatasi ered-

31 ABSR — Assistant-based Speech Recognizer — Tamogatas alap hangfelismerd
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ményeket a HungaroControl Magyar Légiforgalmi Szolgalat Virtual Pseudo Pilot (VPP) pro-
jektje, ahol sikeresen alkalmaznak ASR rendszert a pilotalogika input adatainak generaldsara. Ez
kiilonb6z6 akcentusokra is optimalizalva lett kialakitva. Kifejlesztésre keriilt az iranyitoi utasita-
sokra adott automatikus valasz generalasa (a pilotalogika) is, jelenleg pedig a szimulatorral és a
kommunikacios rendszerrel vald dsszekottetésen dolgoznak a magyar szakemberek.

A toronyiranyitas tamogatasa

Az intelligens megoldasok a toronyiranyitasban is megjelennek. A munka széleskorti tdimogatasat
teszik lehet6vé a kameraalapt, képfelismerést hasznalé rendszerek, komplex foldi mozgésok ese-
tén a guritdsokat tamogatd szoftveres megoldasok, és a big data elemzések altal betanitott legkii-
16nfélébb eldrejelzések is. A teljesség igénye nélkiil alljon itt néhany alkalmazasi lehetdség.

Tavaly mutatta be kutatasi eredményeit az a francia kutatdcsoport, amely a repiil6gépek végso
megkozelitési trajektoridit elemezte €s funkciondlis fokomponens elemzés, valamint feliigyelet
nélkiili gépi tanulési algoritmusok segitségével ki tudta sziirni azokat az atipikus megkdzelité-
seket ¢és ezek jellemzdit, amelyek nem stabilizalt megkozelitésekhez vagy legrosszabb esetben
foldnek vezetett repiilésekhez vezetnek (CFIT®?). A modell tovabbfejlesztésével céljuk egy va-
16s idejli alkalmazas kifejlesztése, amely a toronyiranyitasnak is timogatést tudna adni, jelezve
azokat a megkozelitéseket, amelyekbdl nagy eséllyel atstartolas lehet [43].

Kiilonosen a tavoli toronyiranyitasi rendszereknél né meg a kiilonb6z6 kamerak szerepe, ame-
lyek azon kiviil, hogy a 1égiforgalmi iranyitoknak az ,,ablakot helyettesitik” még egyéb funkci-
okat is el tudnak latni. A MI altal betanitott objektumfelismerési funkcioval rendelkez6 kame-
rakat lehet Gigy programozni, hogy adott repiilégépet automatikusan kdvessen, kényelmesebbé
téve ezzel az iranyitoi munkat. Szintén az objektumdetektalast alkalmazva van szerepe az olyan
kameraalapu jelzérendszereknek is, amelyek a futopalydkon 1évo tormeléket, allatokat, jarmi-
veket, vagy egyéb nem odaill6 targyakat (gytijtdnevén: FOD3?) azonositanak. A FOD automa-
tikus €s gyors detektalasa legfoképpen a nagyforgalmu reptilétereken kulcsfontossagu, hiszen
azokon a siirli forgalom mellett kevés 1d6 van a manuélis palyaellendrzésre. A problémat egé-
szen az utobbi évekig LIDAR®, vagy egyéb radar elven miikodd detektorokkal oldottak meg a
legtobben, azonban a kameratechnologiaval egyidejiileg a mesterséges intelligencia alapt kép-
felismerés is fejlodott annyit, hogy nagyfelbontast kameraképeken eldre betanitott objektumo-
kat felismerjen a rendszer. Ennek elénye az eddigi technologiaval szemben az olcs6saga lehet,
illetve, mig a radaralapu érzékeldket siirtin kell telepiteni a futopalyak mellé, addig a megfeleld
felbontassal rendelkezd kamerakbol kevesebb is elegendd. Infrakamerdk alkalmazasaval a so-
tétben is lehet 14tni, valamint vannak olyan megoldésok is, amelyek a futopalyak burkolatanak
allapotat és a vizzel vagy hoval vald boritottsagukat is elemezni tudja [44].

Tobb nagyobb forgalmu, vagy Osszetett gurulouthalozattal rendelkezd repiildtér esetében alkal-
maznak valamilyen dontéstdmogatod szoftvert a guritd irdnyitd megsegitésére. Ezek jo része a
guritéradart is tartalmazé modern A-SMGCS® rendszerekben mar integralva érhetd el, de 1étez-

32 CFIT — Controlled Flight Into Terrain — Foldnek vezetett repiilés

33 FOD — Foreign Object Debris — A futépalyak, gurul6 utak és forgalmi eléterek kdrnyezetében talalhaté hulladék
3 LIDAR — Light Detection and Ranging — Lézer alapu tavérzékelés

35 Advanced Surface Movement Guidance and Control System — Foldi mozgast felderit6 és ellendrzd dsszetett rendszer
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nek kiilonallé megoldéasok is. A szoftveres tdmogatés sok esetben evolucios algoritmusokon alap-
szik, amely szintén a mesterséges intelligencia teriiletei k6z¢ tartozik. Jo példa erre a német DLR
altal fejlesztett megoldas (TRACC?®), ami konfliktusmentes gurulési utvonalakat biztosit a futo-
palyak és az allohelyek kozott. A program kétféle megkdzelitésben optimalizalja az utvonalakat:
arepiildgépek utvonalanak és a sebességének valtoztatasaval. A rendszer szdmitasba tudja venni
amég levegdben 1¢év0, illetve az allohelyen allo repiildgépeket is. Az utvonalak tervezése soran a
késéseknek, az Gtvonal hosszanak, valamint a megallasok szamanak minimalizalasara torekszik
az alkalmazés. Az optimalizalt megoldas megvalodsitasahoz az iranyitonak javaslatokat ad a meg-
feleld utasitasokra (11. abra). Fontos kiemelni, hogy a hasonl6 rendszerek fontos részét képezhe-
tik a repiilétéri szereplSk integralt dontéstamogato platformjanak (A-CDM?3) is, amely alkalma-
zasaval a repiiloterek mitkodésének hatékonysagat jelentdsen lehet ndvelni [45] [46].

YN N
6 |[LHS500 | Line upwy33 v 4 “ O I
: T T =
|5 ||c91610 | Reduce speedto 13 kt ‘l -\¢ “ @
- e |
3 V}LHﬁSDJ Increase speadto 10 K 1 { // ‘\ @
3 |

[30  |[co1810 | Reduce speedto 16 kt ‘

7@
‘ [
o
P \
V||
5 [Gaqeqg | Taxingvia tasiways P, K, oo ‘ @
(30 [[Co1610 I_South, G to position 46 N\ 4 ‘ :

f ‘®

11. abra Utasitas-javaslatok a guritdiranyitonak egy gurulasi Gtvonaloptimalizald szoftverben [46]
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Egyéb kapcsolddoé felhasznalasok

A legfontosabb felhasznalasi teriiletek bemutatasa utan néhany tovabbi gondolatébreszto alkal-
mazasi lehetdségre hivnank fel a figyelmet.

A dronok és a mesterséges intelligencia

Altalaban amikor az aviatikat és a mesterséges intelligenciat egyiitt emlitjiik, a f6 teriilet, ami
nagy valdsziniliséggel elsdre eszilinkbe jut azok a pilota nélkiili légijarmiivek mas néven a dro-
nok. A MI szerepe jelenleg is megkérddjelezhetetlen a dronok vilagaban, hisz fedélzeti alkal-
mazasként mar ma is hasznalatos és nélkiilozhetetlen a biztonsagos repiilések érdekében. Gon-
doljunk csak az akadaly- és iitkozéselkeriiléséhez sziikséges képfelismerésre, elemzésre, vagy
akar az objektumfelismerd és kovetd technologidkra.

A MI altal iranyitott fedélzeti képességek mellet a dronok irdnyitasat és menedzselését végzo
rendszer sem képzelhetd el mesterséges intelligencia nélkiil. Napjainkban egyre novekszik az
igény a BVLOS®® repiilésekre, elég csak a csomagkiszallitasra, siirgésségi vér vagy defibrillator

3% TRACC — Taxi Routing for Aircraft: Creation and Controlling — Légijarmii gurulasi itvonalénak létrehozasa és feliigyelete
37 A-CDM — Airport Collaborative Decision Making — Repiil6téri kozds dontéshozatal
38 Beyond visual line of sight — Latétavolsagon tali
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szallitasra, autonom biztonsagi megfigyelésekre, ¢s mezdgazdasagi felhasznalasokra gondolni. A
Roland Berger eldrejelzése alapjan 2025-re megkozelitéleg 27 000 napi repiiléssel kell szamolni
Magyarorszagon. Nem csak a mennyiség, de a repiilések trajektoridinak komplexitéasa is eltér a
légiforgalmi iranyitdsban megszokottol, mivel ezek az eszk6zok képesek hirtelen iranyt valtoz-
tatni, megallni, raaddsul az alacsony légtérben dinamikusan valtozo kornyezeti elemeket is figye-
lembe kell venni. Kénnyen belathatd, hogy a dronok menedzselése €s 1égiforgalmi iranyitasba
torténd integraldsa mar nem megoldhat6 a mai eszkdzok €s emberi eréforras segitségével. Sziik-
séges egy olyan pildta nélkiili 1égijarmiirendszerek forgalmi menedzsmentjét biztositoé rendszer
(UTM®) kiépitése és lizemeltetése, ami dnalldan alkalmas a dronok hatékony és biztonsagos ke-
zelésére. Egy ilyen Okoszisztéma pedig elképzelhetetlen mesterséges intelligencia nélkiil. Sziik-
ség lesz stratégiai konfliktus menedzsmentre, dinamikus ttvonaltervezésre és konfliktusok detek-
talasra, és azok megoldasara, raadasul minderre valds idében kell képesnek lenni [47] [48] [49].

Iparagi szereplék megoldasai

Szamos ATM iparagban tevékenykedd vallalat alkalmaz mesterséges intelligencia alapii meg-
oldasokat vagy végez kutatdsokat a témaban jovobeni felhaszndldsi lehetdségiikrél. A brit
ANSP, a NATS példaul 2017 marciusa 6ta hasznal egy olyan eldrejelzd alkalmazast a londoni
TMA-ban, amely elére figyelmezteti a 1égiforgalmi iranyitokat, ha nagy valdsziniiség szerint
valamilyen potencidlis konfliktust megel6z6 beavatkozas sziikséges. A gépi tanuldson alapuld
algoritmusuk olyan biztonsagkritikus események bekovetkezésének valdszinliségére ad eldre-
jelzést, mint a level bust (kiadott magassagtol valo eltérés) vagy a 1égtérsértések. 2015-t61 kez-
dédod valds adatokat haszndlva a program kapcsolatot keres a veszélyhelyzetek és a forgalmi
mintak kozott (forgalomnagysag, palyairany, idéjarasi helyzet...), az eredmények pedig azt
mutatjak, hogy a 60-80% kozotti pontossaggal futd rendszerben rejlenek lehetdségek [50].

Szintén a NATS tevékenységéhez kothetd a Heathrow repiiltéren jelenleg még fejlesztés alatt
all6 kamerarendszer, ami rossz latasi koriilmények esetén (kiilonosen alacsony felhdalap mellett,
amikor az irdnyitotorony kabinja a felhdbe €r, de a palyan jok a latasi viszonyok) kinal segitséget
az iranyitoknak €s noveli meg a reptéri kapacitast. A Searidge Technologies Aimee platformjan
miikodd, MI alapu rendszer képfelismerés itjan azonositja a futopalyak szabadda valasat. Sikeres
tesztek esetén elkeriilhetd a rossz latasi viszonyok miatti jelenleg kotelezd kapacitascsokkentés,
ami a vilag egyik legforgalmasabb repiildterén jelentds késésekhez vezet [51].

Az Airbus is teljes mértékben elkdtelezett a M1 fejlesztések irant. Csak egy par példa a fejlesz-
téseik koziil. A helikopterek mar 2005 6ta mesterséges intelligenciat hasznéalnak a forgdszar-
nyak beallitasahoz. Az IBM Watson segitségével olyan eddig ismeretlen 0sszefiiggéseket tartak
fel, amire ember nem lett volna képes, példaul a hdmérséklet és a fékek korai kopasa kozotti
pontos korrelacio. Képelemz6 algoritmusok segitségével szatellitképek alapjan képesek kii-
16nbséget tenni a felhOk és a havazas kozott [52]. Mesterséges intelligencia kutatasaval kapcso-
latos vallalkozasoknak, kutatdcsoportoknak vagy maganszemélyeknek kinél palyéazati leheto-
séget az Airbus AiGym programja, ahol a véllalat altal szolgéltatott adatok segitségével egy
meghatarozott problémara kell megoldast kidolgoznia a résztvevoknek. Ennek eredménye pél-
daul az a hangfelismerd technolégia is, ami a repiilégépek pilotafiilkéjében alkalmazva csok-
kentheti a pilotak munkaterhelését azaltal, hogy felismeri a radioforgalmazasban az adott jaratra

39 UAS Traffic Management — Piléta nélkiili 1égijarmiirendszerek forgalmi menedzsmentjét biztositd rendszer
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vonatkoz6 informacidkat. A rendszer egyrészt hangbol szoveggé alakitja az utasitdsokat, mas-
részt jelez, ha az adott jarat hivojelét véli ,.kihallani” a radi6zasbol. A projekt eredményességét
mutatja, hogy idén mar a termékfejlesztés fazisaba 1épett a koncepcio [53].

Rendkiviil sokrétli médon hasznalja a legujabb technologidkat a francia multinacionalis valla-
lat, a Thales is. Megoldast nyujtanak példaul a légiforgalmi irdnyitok vagy a pildtak képzése
soran a teljesitmény valds idejii monitorozasara, amely, mint egy ,,elektronikus asszisztens”
értékeli az adott hallgato teljesitményét. Jelen vannak az autonom légijarmii-rendszerek fejlesz-
tésében és a l1égtérbe valo illesztésiik megvalositasi folyamataiban is. Ezen kiviil nem elhanya-
golhaté modon az Eurdpai Bizottsag 4ltal életre hivott AI4EU* projekt vezetdje is a vallalat,
amely 79 szervezet és 21 orszag részvételével eurdpai szintli mesterséges intelligencia platfor-
mot hozna Iétre, lehetdvé téve a technologidk, alkalmazasok, esettanulmanyok és tudasanyag
megosztasat az eurdpai piacon. Ezen kivill céljuk a MI-val foglalkozé startup vallalkozasok
segitése is a CENTECH inkubétorhazzal kozdsen tobbek kozott olyan teriileteken, mit a dronok
légtérbe illesztése és autonom forgalmi menedzsmentje [54] [55] [56].

A NASA Ames kutatokdzpontjanak MI alapti megoldasa a ,,rendellenes mitkddések™ azonosi-
tasara Osszpontosit, ezzel megel6zve az esetleges kritikus hibak 1étrejottét. Mivel a kereske-
delmi 1égikozlekedés biztonsaga jelenleg is nagyon magas, kevés a mintavételi lehetdség és
nagy kihivast jelent azon rendellenességek megtalalasa, amelyek biztonsagi problémat jelent-
hetnek. A MI a repiilési adatok kozott kutatva olyan mintakat is felfedezhet, amelyek akar a
reptil6gép konstrukcios hibajara is utalhatnak [47].

Jovobe mutatoé tervek

A mesterséges intelligencia egy jelenleg is hatalmas fejlédésen keresztiilmend tudomanyteriilet.
A jovOben a jelenlegi alkalmazasi iranyok jelentds tovabbfejlesztése és gyakorlatba illesztése
varhato, azonban ezek iddtavja eléggé kérdéses. Az aviatikaban minden radikalis valtoztatas
mas iparagakhoz képest lassabban megy végbe, foleg a biztonsagkritikus teriiletek, leginkabb
az ATM rendszerek megujitasa ovatos. A f0 irdnyvonal az egyes rendszerelemek automatiza-
trajektoria-alapt ATM rendszerek paradigmavaltast hozhatnak az iparagnak ¢és megoldast
nyUjthatnak a novekvd forgalom okozta kihivasokra. Azt mindenesetre fontos kiemelni, hogy
minden MI alapt automatizalasi kisérletet szigoru, a biztonsagot szem eldtt tartd kutatasok kell,
hogy megel6zzék. A hosszatavu tervek mindegyike, mint segédeszkozzel, és nem, mint embert
helyettesitd technologidval szamol az automatizalas tekintetében. Az automatizalés célja az em-
ber munkaterhelésének csokkentése kell, hogy legyen, lehetévé téve ezzel, hogy a biztonsag-
kritikus feladatokra fokuszalhasson [18].

OSSZEGZES

A folyamatosan novekvo légiforgalom ¢€s a velejaré komplexitas, megkdveteli a legfejlettebb
IT megoldasok alkalmazasat. Osszességeben elmondhato, hogy egy ujabb ipari forradalom kel-
18s kozepén allunk, aminek a foszerepldje a MI. A fentebb emlitett példak segitségével szem-
1¢éltettiik a mesterséges intelligencia lehetséges alkalmazasi teriileteit és felhasznalasat, amellyel

40 AI4EU - Artificial Intelligence for European Union
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mar most eldsegiti a kereskedelmi repiilés biztonsagosabba és hatékonyabba valasat. Viszont
szeretnénk felhivni a figyelmet arra is, hogy az aviatikai szektorban a mesterséges intelligenci-
ara nem kell sziikségszerlien tigy gondolni, hogy elterjedésével felvaltja az emberi munkaerot,
racionalisabb az a latdsmod, hogy sokkal inkdbb az ember mellett, az ember munkajat é¢s don-
téseit fogja segiteni, mint egy tars. A Nasa Ames kutatas vezetdje szerint: ,,Az aviatika vilaga-
ban a MI nem fogja helyettesiteni az embert. Epp ellenkezéleg, a MI és az ember tokéletesen
kiegészitik egymas munkajat — ez partnerség pedig életeket menthet.” Mindezek mellett az Air-
bus véleménye is az, hogy bar napjainkban a mesterséges intelligencia szinte minden iparagban
megkeriilhetetlen, szerepe mégis az emberi szakértelem kiegészitése, a dontési mechanizmusok
konnyitése, ami végsd soron segit csokkenteni az emberek kognitiv terheltségét.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN AVIATION

The Al (Artificial Intelligence) and it’s different fields, such as machine learning or deep learning, have gone
through huge changes over the years. Although the principles are more than 50 years old, but today’s easily
accessible vast amount of data have helped them to reach all aspects of everyday’s life. In the first part of our
article, we would like to give a comprehensive picture about the definition, the functions and the classification of
the Al, as well as describing those worldwide trends, that shape the present and the future of this field of science.
In the second part we introduce the potential possibilities of the technology through aviation applications, together
with the notion of the long term use and vision.
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