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Streszczenie

Celem rozprawy byto opracowanie akustycznej metody analizy parametréow
ruchu drogowego. Zasada dzialania akustycznej analizy ruchu drogowego zapewnia

pasywna metode monitorowania natezenia ruchu.

W pracy przedstawiono wybrane metody uczenia maszynowego w kontekscie
analizy dZzwieku (ang. Machine Hearing). Przedstawiono metodologie klasyfikacji
zdarzen w ruchu drogowym z wykorzystaniem uczenia maszynowego. Przyblizono
podstawowe zagadnienia z dziedziny Inzynierii Ruchu Drogowego, skupiajac sie na
parametrach oceny strumienia ruchu i ich metodach pomiaru w kontekscie dyna-
micznego zarzadzania ruchem. W celu realizacji badan zarejestrowano sesje nagran
fonicznych w réznych warunkach pogodowych i w réznych porach roku. W przepro-
wadzonych badaniach, na podstawie rejestrowanych pozioméw hatasu, wyznaczano
liczbe pojazdéw, czasy zdarzenia i zajetosci przekroju drogi w dziedzinie czasu. Na
podstawie zebranych danych dokonywano statystyk dla zadanych przedziatéw cza-
su. Klasyfikacja aktywnych ramek sygnatu, pozwala na rozpoznawanie typu pojazdu
i warunkéw meteorologicznych panujacych na drodze.

Przebadano skuteczno$é dziatania wybranych algorytméw, w tym uczenia gle-
bokiego w zestawieniu z komercyjnymi urzadzeniami wykorzystywanymi w ocenie
ruchu drogowego, uzyskujac zblizone skutecznosci. Uzyskane wyniki wskazuja na
mozliwoé¢ wykorzystania zaproponowanej metodologii w praktycznych rozwigza-

niach nadzoru ruchu drogowego.

Abstract

The purpose of the dissertation was to develop an acoustic method for analy-
zing traffic parameters. The principle of the acoustic traffic analysis provides a pas-
sive method of traffic monitoring. This thesis presents selected methods of machine
learning in the context of sound analysis (Machine Hearing). The methodology for
classifying events in road traffic using machine learning is proposed and thoroughly
presented. Some chosen issues in the field of Road Traffic Engineering were discussed
with a focus on the parameters of the traffic flow assessment and their measurement
methods in the context of dynamic traffic management. In order to carry out the
tests, audio recordings were prepared in various weather conditions and at different
seasons of the year.
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In the conducted tests, based on the registered noise levels, the number of
vehicles, event occurrence and road section occupancy in the time domain were
determined. Based on the collected data, statistics for the given time intervals were
made. Classification of active signal frames allows for recognizing the type of vehicle
and meteorological conditions prevailing on the road.

The effectiveness of the selected algorithms was tested, including deep learning,
in combination with commercial devices employed in road traffic measurements,
achieving similar efficiencies. The obtained results indicate the possibility of using
the proposed methodology in practical solutions of traffic management.
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Spis oznaczen i skrotow

ACA
ACC
ACF
ASC
ANN
ASR
ATM

ATR

BLE

CA

CASA

CNN

DCF
DFT

DNN
ERR
Fo

FHWA

FFT

Audio Content Analysis (Analiza zawartosci w sygnale fo-
nicznym)

Accuracy (jako$¢ klasyfikacji)

Autocorrelation Function (Funkcja autokorelacji)

Audio Spectrum Centroid (Srodek ciezkosci widma)
Artificial Neural Network (Sztuczne sieci neuronowe)
Automatic Speech Recognition (Automatyczne rozpoznawa-
nie mowy)

Automatic Traffic Management (Automatyczne zarzadzanie
ruchem drogowym)

Automatic Traffic Recorder (Automatyczny zapis rejestrator
ruchu drogowego)

Bluetooth Low Energy (Protokél polaczenia Bluetooth

z malym poborem mocy)

Computer audition (CA); Computer listening (Styszenie ma-
szynowe)

Computational Auditory Scene Analysis (Algorytmiczna
analiza sceny dzwiekowej)

Convolutional Neural Network (Splotowe sieci neuronowe)

Discrete Cosine Transform (Dyskretna analiza kosinusowa)
Disctre Fourier Transform (Dyskretna transformacja Fourie-
ra)

Deep Neural Network (Glebokie uczenie)

Error rate (poziom bledu)

czestotliwosé podstawowa

Federal Highway Administration (Federalny (amerykanski)
Urzad ds ruchu drogowego)

Fast Fourier Transform (Szybka transformacja Fouriera)
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FN
FT
FVG

GDDKiA
GMM

HMM
HCM

IRD

ITs

kNN

LDA

LP

LPA

LPC

MFCC

MIR

PAD

PCA

PPV
PSR

SCATS

SDR

SER

SNR
SVM

False Negative (falszywie negatywna)
False Positive (falszywie pozytywna)

Feature Vector Generator (Generator parametréw wektora
cech)

Generalna Dyrekcja Drég Krajowych i Autostrad
Gaussian Mixture Model (Liniowa kombinacja rozkladéw

Gaussa)

Hidden Markov Model (Ukryte Modele Markowa)
Highway Capability Model (Model przepustowosci auto-
strad)

Inzynieria ruchu drogowego
Inteligent Transportation Systems (Inteligentne systemy
transportowe)

K-Nearest Neighbor (metoda k-najblizszych sasiadéw)

Linear Discriminant Analysis (Liniowa analiza dyskrymina-
cyjna)

Linear Prediction (Predykcja liniowa)

Linear Prediction Analysis (Liniowa analiza predykcyjna)
Linear Predictive Analysis (Analiza liniowo-predykcyjna)

Mel Frequency Cepstrum Coefficients (Wsp6tezynniki mel-
cepstralne)
Music Information Retrieval (Wyszukiwanie informacji mu-

zycznej)

Passive Acoustic Detector (Pasywny detektor akustyczny)
Principal Component Analysis (Analiza gléwnych sktado-
wych)

Precision, Positive Predictive Value (precyzja)

Poziom Swobody Ruchu

Sydney Coordinated Adaptive Traffic System (Australijski
adaptacyjny system sterowania ruchem)

Srednioroczne dobowe natezenie ruchu, éredni dobowy ruch
w roku

Automatic Sound Event Recognition (Automatyczne rozpo-
znawanie zdarzen dzwigkowych)

Signal-to-Noise Ratio (Stosunek sygnatu do szumu)
Support Vector Machine (Metoda wektoréw nosnych)
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TF

TP

TPR
TRISTAR

VAD
VSL

VIP

V2X

ZCR

True False (prawdziwie negatywna)

True Positive (prawdziwie pozytywna)

True Positive Rate (czulosé)

TRojmiejski Inteligentny System Transportu AglomeRacyj-
nego

Voice Activity Detection (Detekcja mowy w sygnale)
Variable Speed Limit (Dynamiczne zmienianie predkosci do-
puszczalnej)

Video Image Processor (Procesor przetwarzania sygnatu wi-
zyinego)

Vehicle to Everything communication including vehicle to
vehicle (V2V) and vehicle to infrastructure (V2I) (automa-
tyczna lacznosé samochodu z infrastrukturg i innymi pojaz-

dami)

Zero Crossing Ratio (Gestosé przejsé przez zero, Z,)
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Spis wielkosci fizycznych

k miara gestosci (ang. density) pojazdéw przypadajacych na dany
odcinek drég (ruch pojazdéw w potoku);

L poziom dzwieku;

L peq rownowazny poziom dzwieku korygowany krzywa A;

Me(xz) mediana - wartos¢ srodkowa dla cechy x;

Do poziom cinienia odniesienia (2 - 1075 Pa);

DA chwilowa wartos¢ poziomu ci$nienia akustycznego korygowane-
go krzywa A;

p(t) ci$nienie dzwigku w funkecji czasu;

q miara plynnosci potoku (ang. flow) (pltynno$é pojazdéw w ru-
chu;

r wspoélczynnik korelacji;

R(x) obszar zmiennosci, rozstep wartoéci bedacy réznica wartosci

maksymalnej i minimalnej ze zbioru cechy x dla populacji;

S odchylenie standardowe;
s? wariancja;
v predkos¢ (ang. speed, u) - miara szybkosci przemieszczenia sie

pojazdu/éw w ruchu;
vss, V15 kwantyle predkosci (85%, 15%);
Vv natezenie ruchu (ang. volume);

T wartos$¢ érednia;
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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Waznym elementem $rodowiska, w ktérym zyje czlowiek jest dzwiek. Dzwiek
dostarcza czltowiekowi wiele istotnych informacji dotyczacych otoczenia, w ktérym
sie znajduje. Pelni role komunikacji, ekspresji, kontroli, wyraza treéci za pomoca
mowy. Pozwala wykry¢ zagrozenie zanim znajdzie sie w zasiegu wzroku. Zrozumia-
ta jest wiec proba przeniesienia umiejetnosci stuchania i analizowania na urzadze-
nia komputerowe. Pojecia: ,styszenie maszynowe” (ang. Computer audition (CA);
Computer/machine listening, Machine Hearing (MH)) czy ,analiza sceny dzwieko-
wej” (Auditory Scene Analysis (ACA); Computational Auditory Scene Analysis (CA-
SA)) pojawily si¢ w latach 90. ubieglego stulecia [19], ale dopiero od niedawna — ze
wzgledu na rozwdj metod, algorytmoéw i technologii informatycznych — praktyczne
rozwigzania i systemy staly sie mozliwe i perspektywiczne [38| [134].

W grupie ,,Styszenia maszynowego” mozna wyrézni¢ kilka podgrup akustycz-
nych systeméw analizy srodowiska. Analiza dZwieku opracowywana jest na potrzeby
miedzy innymi autonomicznych robotéw, urzadzen mobilnych [16] [59], wspomagajac
osoby niepelnosprawne (np. analiza sceny dZzwiekowej w przypadku oséb niewido-
mych lub niedowidzacych, wspomaganie oséb niedostyszacych, itd.) oraz ze wzgle-
déw bezpieczenistwa publicznego (np. systemy detekcji wystrzaléw, eksplozji i innych
dzwigkéw w pomieszczeniach publicznych i otoczeniu) [24]. Akustyczne systemy CA-
SA znajduja zastosowanie réwniez przy monitoringu rurociagéw [132], ktorych za-
bezpieczenie ma wymiar zaréwno ekonomiczny, jak i w zakresie bezpieczenstwa.
Osobny, ale i bardzo istotny obszar zastosowania styszenia maszynowego obejmuje
automatyczne rozpoznawanie muzyki w sieciowych technologiach muzycznych (np.
w muzycznych systemach spolecznosciowych) [75), [126].

19
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W rozprawie przedstawiono zagadnienia styszenia maszynowego w odniesie-
niu do automatycznego wyznaczania natezenia ruchu, okreslania struktury ruchu,
jak i stanu nawierzchni za pomoca pasywnej, akustycznej analizy otoczenia dro-
gi. W badaniach uwzgledniono zaréwno zmiany krétkookresowe (dzienne, tygodnio-
we zmiany natezenia ruchu), jak i dlugookresowe (zmiany natezenia ruchu w ciagu
roku), przy czym prowadzone analizy obejmuja takie elementy ruchu, jak stan na-
wierzchni drég, warunki pogodowe, zmiany doboru tras, przyzwyczajenia kierowcéw,
itd.. Badania prowadzone w tym obszarze zostaly obecnie wymuszone wieloma czyn-
nikami. Wéréd nich mozna wskaza¢ z jednej strony rozwdj technologii komputero-
wych, komunikacji bezprzewodowej, powstanie pojazdéw autonomicznych, z drugiej
za$ dbalo$é o érodowisko (przeciwdziatanie halasowi, zanieczyszczeniom powietrza,
racjonalizacja transportu, itd.). Niezwigzane na pozér ze soba elementy skladaja sie

na ekosystem zarzadzania transportem.

Zrédla hatasu w zurbanizowanym srodowisku powodujg zanieczyszczenie dzwie-
kami, ale moga réwniez wywolywaé negatywne skutki odczuwane przez ludzi. W za-
leznosci od rodzaju zrédta, jego intensywnosci i czestotliwoéci, ocena wpltywu zrodet
hatasu moze by¢ iloSciowa i jakoSciowa. Przepisy dyrektywy UE [135] odnosza si¢ do
oceny i zarzadzania hatasem w $érodowisku spowodowanym ruchem, przemystem i re-
kreacja na Swiezym powietrzu. Z definicji hatas w otoczeniu jest niepozadanym lub
szkodliwym dzwigkiem, najczesciej spowodowanym dzialalnoscia cztowieka, w tym
hatasem ulicznym. Halas zwigzany z ruchem drogowym nalezy do najbardziej uciaz-
liwych i przewazajacych Zrédel hatasu w miastach [107, [137]. Szkodliwe dziatanie
hatasu odbija sie zaréwno na stanie psychicznym, jak i fizycznym mieszkancow, pro-
wadzac nawet do ciezkiego uszczerbku na zdrowiu [90, [93].

Regularne opracowywanie map hatasu pozwala na wyznaczenie miejsc szcze-
goélnie narazonych na hatas drogowy i szybkie podjecie érodkéow naprawczych. Zgod-
nie z art. 7 dyrektywy [135], wymagania dotyczace przygotowania strategicznych
map hatasu zostaly okreslone w ramach oceny i zarzadzania hatasem. Obserwacja
rozplywu pojazdéw na mapie obszaru umozliwia tatwiejsze zarzadzanie przeplyw-
noscia tras w kontekscie generowanego hatasu. Gesta zabudowa wigkszosci centrow
starych miast jest najsilniej narazona na znaczne poziomy hatasu. Dwupietrowe
i wyzsze budynki w bezposrednim sasiedztwie drég powoduja wystepowanie zjawisk
akustycznych jak w specyficznym kanale lub kanionie. Wzmaga to zjawisko wzmac-
niania sie hatasu w tego typu konfiguracji ulic. Na drogach zamiejskich, w ktérych
czesto jedynym zrédtem hatasu jest hatas drogowy, natezenie ruchu i jego struktura
bezposrednio przektadaja sie na poziom generowanego hatasu. Umozliwia to tym
samym jednoczesny pomiar natezenia ruchu i poziom hatasu. Zastosowanie techniki
inzynierii odwrotnej jest stosunkowo tatwym i szybkim zabiegiem pozwalajacym na

uzyskanie miarodajnych i precyzyjnych danych o natezeniu ruchu.
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1.1 Geneza i cel pracy

Tematem prowadzonych badan byto opracowanie ekonomicznego i skalowal-
nego rozwiazania wspomagajacego zarzadzanie ruchem drogowym na drogach szyb-
kiego ruchu. Potrzeba ta wynika gtéwnie ze wzgledu na znaczne, wrecz rewolucyjne
w ostatnich latach, przyspieszenie technologiczne w branzy motoryzacyjnej i trans-
portowej, czego wynikiem jest rozwéj systeméw komunikacji ,,pojazd-infrastruktura”
(V2X, Vehicle to everything) w celu dostarczania informacji o zjawiskach zwiazanych
z ruchem drogowym. Zwiekszajace sie¢ natezenie ruchu, jak i pojazdy autonomiczne
wymuszaja zmiany w dotychczasowych systemach zarzadzania ruchem (ITS, Intel-
ligent Transport Systems).

Tematyka automatycznego uzyskiwania informacji o natezeniu ruchu jest roz-
wijana intensywnie w réznych aspektach w wielu osrodkach na swiecie [118],[121],[130],
ale zwykle sa to podejécia, w ktérych bada sie jeden wybrany aspekt inteligentnego
zarzadzania transportem. Ponadto, szeroka gama technologii akwizycji informacji
i narzedzi przetwarzania sprawia, ze wyniki prowadzonych badan sa trudne do za-

stosowania w praktycznych zintegrowanych systemach zarzadzania transportem.

Celem prowadzonych przez autorke badan jest podejscie hybrydowe, tj. stwo-
rzenie kaskadowego detektora taczacego wybrane technologie pozyskiwania informa-
¢ji i wspomagany uczeniem maszynowym, aby zapewni¢ pomiar natezenia ruchu bez
wzgledu na warunki zewnetrzne panujace na drodze.

W rozprawie sformutowano nastepujace tezy pracy:

1. Mozliwe jest okreslanie struktury liczbowo-rodzajowej potoku ruchu drogowe-
go na podstawie analizy czasowo-czestotliwosciowej halasu emitowanego przez

pojazdy, wspomaganej uczeniem maszynowym

2. Mozliwe sa detekcja i klasyfikacja stopnia suchoéci nawierzchni na podstawie

wynikéw analizy akustycznej hatasu drogowego.

W celu udowodnienia tez rozprawy zarejestrowano i przeanalizowano nagra-
nia ruchu drogowego. Postugujac si¢ deskryptorami czasowymi, czestotliwosciowymi
i czasowo-czestotliwo$ciowymi, opracowano wektor cech opisujacych poszczegdlne
typy pojazdéw. Zbadano charakter dzwieku generowanego przez poruszajacy sie po-
jazd w réznych etapach zdarzenia (hamowanie pojazdu, jazda, itd.). Badania te
przeprowadzono w réznych warunkach pogodowych, tj. przy suchej i mokrej na-
wierzchni drogi. W klasyfikacji rodzaju stanu nawierzchni wykorzystano algorytmy
uczace sie, ktore z bardzo dobra doktadnoscia pozwalaja ustali¢ czy jezdnia jest
sucha czy mokra.

Celem czastkowym bylo powiazanie klasy drogi ze srednio-dobowymi nateze-
niami ruchu, fluktuacjami w zaleznosci od pory dnia i tygodnia oraz od Srednich
predkosci pojazddw. Stosujac metody inzynierii odwrotne]j i sie¢ sensoréw akustycz-
nych, mozliwe jest zbadanie zachowania kierowcéw w miastach, przyzwyczajen oraz
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obciazenia gtéwnych sieci drogowych, jak i alternatywnych tras dobieranych przez
kierowcow. W rozprawie pokazano przyktady analiz, ktére pozwalajg na opisanie ro-

dzaju drogi i posrednio — charakteru jej otoczenia na podstawie rozkladéw poziomu
hatasu.

1.2 Zawarto$¢ rozprawy

Struktura rozprawy przedstawia sie w sposob nastepujacy (rys . Rozdziat
drugi pracy zawiera przeglad dostepnych metod dynamicznego zarzadzania ruchem
drogowym. Przyblizono szeroko stosowane rozwiazania stuzace kontroli ruchu, opro-
gramowanie i specjalistyczne systemy automatycznego doboru systemow sygnalizacji
swietlnej i przyznawania pierwszenstwa w ruchu (tzw. priorytetyzacja) pojazdéw ko-
munikacji zbiorowe;j.

Podstawy Inzynierii Ruchu Drogowego
Parametry ruchu i metody ich wyznaczania,
dostepne urzadzenia telematyki drogowej.

Akustyczna charakterystyka pojazdu w ruchu

Zrédia hatasu w ruchomym pojezdzie.
Wymagania prawne dotyczace ochrony przed
hatasem

Uczenie maszynowe w akustyce

Postac cyfrowa diwieku.
Parametryzacja sygnatow audio.
Wybrane metody uczenia maszynowego.

Projekt systemu
Wymagania techniczne | prawne
Realizacja bazy nagran testowych
Opracowana funkcjonalnosc akusytcznej analizy
ruchu

Whioski i posdumowanie
Proponowane Sciezlki rozwoju projektu.

Rysunek 1.1: Schematyczne ujecie tematyki i struktury pracy, z opisem zawartosci
poszczegdlnych rozdzialow

Rozdziat drugi przybliza podstawowe zagadnienia inzynierii ruchu drogowego.
Skupiono sie na przedstawieniu zmiennych majacych znaczacy wplyw na Srednie
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predkosci na drogach. Przedstawiono proces wyznaczania poszczegdlnych parame-
tréw oraz ich doktadny wplyw na warunki panujace na drodze. Omoéwiono wybrane
grupy urzadzen stosowanych wspoélczesnie na drogach na przykladzie wybranych
lokalizacji w wojewddztwie pomorskim, ze szczegdlnym uwzglednieniem urzadzen
w dyspozycji GDDKiA oraz Gdanskiego Zarzadu Drog i Zieleni ze wzgledu na wspél-
prace z ta instytucja i udostepnione przez nia dane dotyczace charakterystyk drég.
Przedstawiono zalety i wady poszczegdlnych rozwiazan oraz ich typowe obszary sto-

sowalnosci.

Rozdziat trzeci skupia si¢ na metodach przetwarzania dzwicku w systemach
uczenia maszynowego (ang. Machine Learning), okreslanych niekiedy mianem algo-
rytméw sltyszenia maszynowego (ang. Machine Hearing, Lyon 1982, [82]), zwlaszcza
w kontekscie analizy sceny dZzwiekowej. W pierwszej czesci rozdzialu przedstawiono
podstawowe zasady dziatania stuchu ludzkiego w odniesieniu do cyfrowej postaci
rejestrowanego i przetwarzanego przez urzadzenia analogowo-cyfrowe dZwieku. Na-
stepnie przedstawiono wybrane, podstawowe miary dzwieku, skupiajac sie na para-
metrach wykorzystanych przy realizacji czesci eksperymentalnej rozprawy. Scharak-
teryzowano parametry z dziedziny czasu, czestotliwosci, czasowo-czestotliwosciowe
oraz ich miary statystyczne. W dalszej czesci rozdziatu przedstawiono wybrane me-
tody uczenia maszynowego, zestawiajac je z istniejacymi projektami i badaniami
nad systemami automatycznej detekcji i analizy dzwieku. Schemat postepowanie
przyblizono na rys. |1.2

EKSTRAKCJA INTERPRETACJA
SYGNAL CECH KLASYFIKACJA —» ETYKIETA
FONICZNY DECYZJA METADANE

Y

Rysunek 1.2: Algorytmiczny schemat dziatania typowych systeméw ML

Kolejne rozdzialy dotycza projektowanego klasyfikatora, wymagan stawianych
urzadzeniom telematyki drogowej i metodom realizacji tych zadan. Przedstawiono

uzyskane wyniki wraz z analiza istotnosci statystycznej.

Ostatni rozdzial zawiera wnioski wynikajace z opracowanych metod oraz pod-
sumowanie uzyskanych wynikéw, ktére pozwolity na udowodnienie postawionych
w rozprawie tez. W rozdziale tym zawarto mozliwe kierunki rozwoju prowadzo-
nych prac oraz uwypuklono elementy rozprawy, majace charakter nowych rozwigzan.
W Dodatkach przedstawiono szczegbétowe wyniki klasyfikacji, schematy dziatania al-

gorytméw, fragmenty kodow zrédtowych oraz dorobek naukowy autorki rozprawy.
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Rozdziat 2

Wprowadzenie do podstaw
inzynierii ruchu drogowego

Pojecie inteligentnych systeméw transportowych - ITS (ang. Intelligent Trans-
portation Systems) utozsamia sie z integracja systeméw informatycznych (przetwa-
rzanie informacji, komunikacja bezprzewodowa) i transportowych, ktére swiadcza
ustugi z zakresu zarzadzania ruchem, zapewniajac réwnoczesnie powszechny dostep
do informacji drogowych. Ich celem jest poprawa bezpieczenstwa, wydajnosci i wygo-
dy ogdlnej sieci transportu kotowego [107]. Gléwnym zadaniem Inteligentnych Syste-
moéw Transportowych jest maksymalizacja efektywnosci wykorzystania i pojemnosci
sieci komunikacyjnej. Spowodowane jest to miedzy innymi cigglym wzrostem licz-
by pojazdéw przy ograniczonych mozliwosciach rozbudowy drég [45]. W ramach
ITS powstaja lokalne lub globalne centra zarzadzania transportem (TMC, Trans-
portation Management Center), w ktérych zbierane sg dane dotyczace transportu,
operacji i kontroli integrowane i dystrybuowane - w celu zarzadzania siecia trans-
portowa (uwzglednia sie w tym incydenty i katastrofy) i generowania informacji dla

uzytkownikéw transportu.

W niniejszym rozdziale oméwione zostana podstawowe zagadnienia z dziedziny
inzynierii ruchu drogowego dotyczace zarzadzania ruchem. Wyjasniono podstawowe
terminy zwiazane z systemami transportowymi, metodami pomiaréw natezenia ru-
chu i poprawy wydajnosci sieci drogowe;j.
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Przedstawiono réwniez technologie wykorzystywane w aktualnie dostepnych
urzadzeniach telematyki drogowej. Wyjasniono réznice miedzy systemami sterowa-
nia a urzadzeniami zbierajacymi statystyki drogowe. W koricowej czesci rozdzialu
oméwiono wymagania stawiane systemom zarzadzania ruchem.

2.1 Zadania inzynierii ruchu

Wedlug analiz Gléwnego Urzedu Statystycznego (GUS) liczba pojazdéw oso-
bowych w Polsce wynosi ponad 21,5 mlnﬂ Budowanie nowych drég ograniczone jest
zaréwno uwarunkowaniami ekonomicznymi, przestrzennymi oraz urbanistycznymi.
Wybudowane dawniej centra miast znajdowaly sie przy gléwnych szlakach komuni-
kacyjnych, stad tez w wielu przypadkach gltéwna droga biegnie przez centrum miasta
w gestej zabudowie mieszkalnej. Obecnie prébuje sie zaradzi¢ temu problemowi, bu-
dujac drogi obwodowe, odciazajace centra miast szczegdlnie od ruchu tranzytowego.
Dodatkowo wiele miast staje sie przyjazne pieszym, rowerzystom oraz uczestnikom
komunikacji zbiorowej poprzez budowanie przejé¢ dla pieszych z drogowa sygnali-
zacja $wietlna i dzwiekowa, ograniczanie paséw ruchu w miescie, wydzielanie spe-
cjalnych paséw dla komunikacji miejskiej (buspas) i $ciezek rowerowych oraz ogra-
niczanie predkosci w miescie, wspierajac tym samym publiczny transport zbiorowy

[107, 137] oraz ruch rowerowy.

Niektore kraje europejskie prowadza polityke ” Car-free city”, polegajaca na
stopniowej eliminacji ruchu pojazdow silnikowych z centréw miast. Doskonalym tego
przykladem jest Madryt, w ktérym wprowadzono strefy 20 km/h i drogi jednokie-
runkowe, a czes$¢ ulic dopuszcza wylacznie ruch transportu zbiorowego, rowerowego
i takséwek [71]. Innym europejskim przykladem jest Oslo planujace zminimalizowaé
ruch pojazdéw w miescie o 20% przed koricem 2019 roku [70]. Obecnie obserwuje sie
tez wprowadzanie zakazu wjazdu pojazdéw z napedem benzynowym, hybrydowym
czy silnikami diesla do centréw miast europejskich i tworzenie tzw. ekostref (ang.
Eco Zones, Gree Zones) |18 29] (37, [136].

Do pozostalych, powiazanych ze soba zadan ITS mozna zaliczyé¢ [34]:

o redukcje czasu przejazdu,

e zmniejszenie opOznien,

e poprawe plynnosci jazdy,

e poprawe bezpieczenstwa,

o redukcje kosztow transportu, utrzymania infrastruktury,

o redukcje zanieczyszczen powietrza.

'dane dotyczace 2016 roku [36)
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Architektura typowego systemu ITS stanowi zesp6t narzedzi elektronicznego
nadzoru, analizy ruchu oraz kontroli. Skutecznos¢ systemu jest zas silnie zwigzana
z forma i czasem aktualizacji danych o ruchu pojazdéw. W ponizszych podrozdzia-
tach przedstawione zostana wybrane, popularne urzadzenia nadzoru ruchu drogowe-
go. Przyblizone zostana zasady ich dziatania oraz typowe scenariusze uzycia. Obok
wezesnie] wymienionych elementéw systeméw ITS (np. centra zarzadzania) mozna
wymieni¢ technologie komunikacji i kontroli pojazdéw (ang. Vehicle Control Techno-
logies), sterowanie sygnalizacja drogowa (ang. Traffic Signal Control), obejmujace
zintegrowane systemy autostrad i nawierzchni ulicznych w celu poprawy przepty-
wu ruchu, bezpieczenstwo pojazdéw i niezmotoryzowanych podréznych, zapewnienie
priorytetowych ustug dla transportu publicznego lub pojazdéw uprzywilejowanych,
jak réwniez zarzadzanie ekosystemem (ang. Incident Management).

Dynamiczne zarzadzanie ruchem wymaga uzyskiwania danych w czasie rzeczy-
wistym. Pojecie czasu rzeczywistego w kontekscie systeméw ITS moze mieé rézne
znaczenie w zaleznosci od istotnosci danych. Przyjmuje sie, ze aktualizacja danych
dotyczacych plynnosci ruchu powinna wynosi¢ 10 minut (GDDKiA) lub 15 minut
w amerykanskim modelu HCM (ang. Highway Capability Model)[11]. Na drogach
szybkiego ruchu dochodzi do mniejszej liczby wypadkéw niz na drogach miejskich,
jednak ze wzgledu na dopuszczalne predkosci - skutki tych wypadkéw sa znacznie
powazniejsze. Moduly umozliwiajace detekcje zdarzen drogowych pelnig znaczaca
role na dtugich odcinkach miedzywezlowych i drogach szybkiego ruchu. Komunika-
ty dotyczace obecnosci pojazdéw uprzywilejowanych czy zdarzen komunikacyjnych
powinny by¢ jak najszybciej przekazywane do zarzadcy w celu uruchomienia od-
powiedniego procesu. Dla przykladu éredni czas transportu pacjenta do szpitala
w miescie wynosi ok. 8-13 minut (poza miastem jest odpowiednio dluzszy), przy
czym czas dojazdu do rannego w przypadku zatrzymania krazeniowo-oddechowego
jest niezwykle kluczowy, bowiem juz po 5 minutach dochodzi do trwatych uszkodzen
tkanki nerwowej [62]. Inna grupa informacji wymagajaca wysokich rygoréw czaso-
wych dotyczy obecnie opracowywanych pojazdéw potaczonych (ang. connected, co-
operative vehicles) czy tez pojazddéw autonomicznych, ktére wymagaja minimalnych
opéznien w transmisji danych. Protokoly komunikacji V2X (ang. Vehicle to Every-
thing) sa obecnie w procesie standaryzacji i nie zostaly jeszcze ustalone dokladne
wymagania dotyczace sprzetowo-programowej obstugi i kontroli btedéw, itp. Istnieje
kilka pilotazowych programéw testowych wspieranych przez producentéw samocho-
déw, np. Audi, Toyota, Ford, Volkswagen [42, 48] [94]. Na tym etapie zatwierdzeniu
ulegl jedynie standard wiadomosci wymienianych w obrebie sieci V2X [117].

Dane mniej krytyczne z punktu widzenia bezpieczenstwa moga naptywaé z nie-
wielkimi opéznieniami. Cze$¢ danych jest zbierana w urzadzeniach i przekazywana
dalej w okreélonych przedziatach czasu w postaci zagregowanej lub wstepnie prze-
tworzonej. Dane pobierane z klasycznych czujnikéw niosg w sobie ograniczone zaso-
by informacyjne. W celu podejmowania adekwatnych decyzji zarzadzajacy powinien
mieé takze mozliwos¢ weryfikacji naptywajacych danych i podgladu sytuacji. Dlate-
go coraz czesciej wprowadza sie systemy wizyjne w monitorowaniu ruchu drogowego.
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Pozwalaja one na monitorowanie ruchu na biezaco oraz dokumentowanie zdarzen i

podjetych dziatan.

W niniejszym rozdziale w pierwszej kolejnosci przedstawione zostana podsta-
wowe miary oceny ruchu drogowego oraz ich wplyw na zarzadzanie natezeniem ruchu
i predkosciami w ruchu [10}, 34} 54, 119].

2.2 Zmienne opisujace warunki ruchu

W obszarze IRD (inzynieria ruchu drogowego) mozna spotkaé sie z kilkoma
terminami dotyczacymi warunkéw ruchowych poruszania sie pojazdow[34]. Wyrdz-
nia si¢ stale wartosci okreslane mianem warunkéw drogowych (zmienne statyczne).
Dotycza one stalych parametréw drogi, jak jej geometria, przeszkody na drodze
i w jej obrebie. Druga grupe stanowia parametry dynamiczne, okreslane mianem
warunkéw ruchu. Wplywaja one na zachowania kierowcy (posrednio i na dynamike
pojazdu), co przeklada si¢ na plynnosé ruchu. Do czynnikéw tych nalezy przypi-
sa¢ warunki pogodowe, struktura rodzajowa ruchu, o$wietlenie i znajomos¢ drogi
przez kierowce. Sprawny system zarzadzania ruchem drogowym powinien uwzgled-
nia¢ oba typy zmiennych. W tabeli przedstawiono pogrupowane Srodki prawne,
psychologiczne i fizyczne decydujace o predkosciach na drodze.

Tabela 2.1: Prawne, psychologiczne i fizyczne czynniki decydujace o predkoéciach
osigganych na drogach [34]

Srodki prawne Srodki psychologiczne Srodki fizyczne
o ) o e optyczne zwezanie ¢ nadanie ulicy duzej
¢ administracyjne limity . )
L. przekroju poprzecznego krzywizny
predkosci . o B
ulicy e zwezanie szerokosci

e znaki ograniczajace . L. .
., o wyswietlacze predkosci jezdni
predkosé . . .

pojazdu e progi zwalniajace

Najpopularniejsze, istniejace modele wyznaczania przepustowosci drég obej-
muja m.in. wymieniony juz wczesniej system HCM oraz niemiecki HBS-2001. W Pol-
sce obowiazuje dodatkowo kilka instrukcji, miedzy innymi z 1991 roku (dotyczaca
drég zamiejskich) oraz dokumenty z 1995 roku - dotyczace drég klasy 1 i 2.

Badania empiryczne przepustowosci drég pokazuja zalezno$é¢ miedzy nateze-
niem ruchu, predkoscia i gestoscia ruchu [15] [34]: Badania te wykazaly, iz warunki
drogowe charakteryzuja sie duza niestabilnoscia w przypadku granicznych warto-
Sci przepustowosci drogi. Spowodowane jest to duzym wpltywem czynnika ludzkiego.
Opisywane pomiary przedstawiono na rysunku[2.1} Znajomos$¢ maksymalnej przepu-
stowodci drogi przez system zarzadzania drogami moze pozwoli¢ na podjecie decyzji
o wskazaniu mozliwych drég objazdu zanim nastapi nasycenie danego odcinka. Na-

lezy zauwazy¢, ze za komfortowe warunki jazdy dla kierowcy uznaje sie sytuacje,
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Rysunek 2.1: Model empiryczny (po lewej) i model obliczeniowy réwnania ruchu [34]

w ktérych kierujacy moze dowolnie dobieraé predkosé jazdy i bedzie miat mozliwosé
wyprzedzenia pojazdu poruszajacego sie wolniej.

Aktualnie obowiazujace algorytmy wyznaczania swobody ruchu wymagaja
znajomosci kilku parametrow ruchu. Sa to geometryczne parametry analizowanego
obszaru, typowa predkos¢ w ruchu swobodnym czy natezenie ruchu w formie pojaz-
déw na minute/godzine. Na potrzeby niniejszych badan pominigto wplyw uwarun-
kowan geometrycznych na predkoéé¢ rzeczywista pojazdu. Temat ten zostal jednak
dokladnie przeanalizowany w Zrédlach literatury [111, [34) [73].

Podstawowy interwal pomiaréw natezenia ruchu wynosi jedna godzine. Dla
celéw specjalnych stosuje si¢ interwaly 5 i 15 minut, przyktadowo przy wyznaczaniu
przepustowosci drogi oraz dynamicznego zarzadzania sygnalizacja swietlng ([2.3.4]).

Predko$é¢ pojazdu stanowi jedng z najwazniejszych cech eksploatacyjnych dro-
gi. Jej wartosé jest silnie uwarunkowana bezpieczenstwem ruchu kotowego, a ograni-
czaja ja glownie wladciwosci dynamiczne pojazdu i warunki pogodowe. Do pozosta-
lych uwarunkowan mozna zaliczy¢ stan nawierzchni (w kontekscie technicznego sta-
nu drég, warunkéw atmosferycznych oraz obecnosci zanieczyszezen na drodze) oraz
struktury rodzajowej ruchu (stosunek pojazdéw ciezkich do lekkich). W inzynierii
ruchu spotkaé¢ sie mozna z kilkoma definicjami predkosci, w zaleznosci czy dotyczy
to terminologii technicznej czy pomiarowej. W obu przypadkach definicje i meto-
dy wyznaczania mogg sie rézni¢. Warto jednak zaznaczyé, ze nie zawsze predkosé
dopuszczalna prawnie okresla maksymalna warto$¢ predkosci mozliwa do osiagnie-
cia na danym odcinku drogi. Techniczne mozliwosci poszczegdlnych odcinkéw drogi
decyduja o predkosci dopuszczalnej dla catego odcinka. Dla przyktadu: w poblizu
Bielska-Bialej ostry zakret, wynoszacy wiecej niz 90°, wymusit zmiane klasy drogi
na fragmencie dotyczacym zakretu(rys. .

Jak wspomniano wczesniej, w IRD istnieje kilka wariantéw opisujacych pred-
kos¢. Obok wcze$niej wymienionych wielko$¢ ta moze by¢ definiowana z uwzgled-
nieniem uwarunkowan prawno-projektowych, jak np. zarzadzanie predkos$ciami i ru-
chem drogowym. Na potrzeby niniejszej rozprawy doktorskiej skupiono sie na okre-
leniach predkosci stosowanych przy badaniu warunkéw ruchu.
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Rysunek 2.2: Wplyw warunkéw geometrycznych drogi na klase drogi i dopuszczalne
na niej predkosci (zrédlo: Google Maps)

Predkosé chwilowa

Predkosé chwilowa, oznaczana jako vy, jest predkoscia pojazdu w chwili pomia-
ru t w konkretnym przekroju drogi — punkcie, stad tez okreslana jest réwniez jako
predko$¢ punktowa. Pomiary wykonywaé mozna na dwa sposoby, pierwszy z nich do-
tyczy pomiaru czasu potrzebnego na pokonanie odcinka testowego. W zaleznosci od
dtugosci odcinka pomiarowego wykorzystuje sie rézne metody pomiaru. Dla odcin-
kéw miedzy 30-100 m czas przebywania w obszarze pomiarowym moze by¢ wyzna-
czany za pomoca stopera, zas dla krotszych odcinkéw wymagane jest zastosowanie
dokladniejszej aparatury (przykladowo pomiar radarowy, optyczny, wiecej w roz-
dziale . Drugi typ pomiaru - obarczony mniejszym bledem uérednienia wartosci
- polega na pomiarze bezposrednim miernikiem radarowym lub poprzez bezposredni
odezyt z licznika w pojezdzie czy tez danych GPS. Rozklad predkosci przedstawiany
moze by¢ za pomocg histograméw, funkcji gestoéci prawdopodobienistwa i dystrybu-
anty rozkladu (rys. . Okreslenie stopnia rozrzutu rejestrowanych predkosci ma
duze znaczenie dla poziomu bezpieczenstwa ruchu drogowego. Im wiekszy rozrzut
predkosci, tym wigksze réznice miedzy predkosciami pojazdéw, co prowadzié moze
do czestych manewréw wyprzedzania [112].

Ze wzgledu na rozpietosé predkosci rejestrowanych na drogach w praktyce ba-
dawczej przyjeto sie stosowaé kwantyle z rozktadu - najczesciej 85% (lub rzadziej
96%). Innym istotnym pojeciem dotyczacym ruchu jest przepustowosé drogi. Nalezy
zauwazy¢, ze nie projektuje sie drogi na maksymalne mozliwe obciazenie. W przy-
padku typowych drog przyjeto sie uwzgledniaé natezenie ruchu wynoszace 50 godzin
(lub 100/150 godziny w przypadku drég uwzgledniajacych gltéwnie ruch turystycz-
ny).
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Rysunek 2.3: Przyklady wykresu histogramu, gestoéci prawdopodobienstwa i dys-
trybuanty, rozktad normalny [66]

Zageszczenie ruchu

Zageszczenie ruchu wyznacza sie na podstawie odlegtosci miedzy pojazdami
w potoku ruchu. Przyktadowo, jezeli odlegltosé miedzy pojazdami wynosi 50 m, to
gestosé k = 1/d = 1/50m = 20poj./km. Typowo przedstawiane jest to za pomoca
wykresu predkosci do gestosci, przyktady diagraméw potokéw ruchu przedstawiono

na rys. 134].
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Rysunek 2.4: Wykres zaleznosci predkoéci pojazdu w potoku ruchu od gestosci po-
kazujacy granice przepustowosci drogi
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Struktura rodzajowa

Udzial poszczegdlnych typoéw pojazdéw posrednio wplywa na rejestrowane
predkosci chwilowe. W literaturze mozna spotkaé¢ kilka metod klasyfikacji pojaz-
déw. Amerykanski system FHWA (Federal Highway Administration) wydziela 13
roznych typow pojazdéw. W Polsce obowiagzuje podzial na 16 rodzajow pojazddw
(1541), z czego kazdy z rodzajéw posiada wydzielone podrodzaje z podzialem na
przeznaczenie pojazdu (Klasyfikacja pojazdéw wg. ITS).

Czeé¢ z tych systeméw stosowane jest jedynie w statystykach opartych na
bazach rejestru pojazdéw. Przyktadowo, klasyfikacja pojazdéw wg. Dziennika Ustaw

przewiduje 19 rodzajéw pojazdéw (nie uwzgledniajac pojazdéw specjalnych).

W kontekscie dynamicznego zarzadzania ruchem strukture rodzajowa przed-
stawia sie na podstawie udzialu procentowego takich klas pojazdéw, jak:

—_

. Motocykle i rowery

2. Samochody osobowe

3. Samochody dostawcze

4. Samochody ciezarowe bez przyczep
5. Samochody ciezarowe z przyczepami

6. Autobusy.

Wspolczesnie nawet zaawansowane detektory pomiarowe ograniczaja klasyfi-
kacje pojazdéw do trzech typow (osobowe, dostawcze, autobusy lub motocykle) lub
podzial na dwie grupy pojazdéw: lekkie (osobowe, motocykle, mate pojazdy dostaw-
cze) i ciezkie (pojazdy ciezarowe, autobusy). W niedalekiej przyszlosci przewiduje
sie, ze klasyfikacja nie bedzie stanowi¢ problemu ze wzgledu na wdrozenie systeméw
V2X. Informacje przekazywane przez pojazdy zawieraja numery VIN, ktére moga
by¢ tatwo zamienione na wtasciwg kategorie pojazdu.

2.3 Przeglad dostepnych rozwigzan ITS

Poczatki klasycznej inzynierii ruchu siegaja 1928 roku, kiedy Charles Adler
Junior wprowadzil do obiegu pierwsza sygnalizacje $wietlna, sterowana dzwigkiem.
Urzadzenie bylo sterowane sygnalem rejestrowanym przez mikrofon (np. dZwiek
klaksonu samochodowego). Pierwszy taki sensor zainstalowano w Baltimor [45, [142].

W tym samym okresie Henry A. Haugh opracowatl innego typu sensor wrazliwy
na nacisk. Byt to pierwszy inwazyjny detektor pojazdéw zbudowany z metalowych
blach instalowanych w nawierzchni. Najechanie na ptyty powodowalo ich zetkniecie
sie, co w efekcie generowalo napiecie. W ten sposéb nastepowalo wykrycie obecnosci
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pojazdu. System ten cieszyt sie wieksza popularnoscia i byl uzywany do lat 50.
XX wieku. Wzorujac sie na tym urzadzeniu, Adler opracowal detektor innego typu,
takze akustyczny, polegajacy na detekcji dzwieku generowanego przez najechanie
pojazdu na stalowe korytko. Jednak instalacje w nawierzchni drogi czesto ulegaty
uszkodzeniu, gléwnie z powodu zmiany warunkéw klimatycznych. Dalszy rozwdj
czujnikéw i systemdw I'T'S obejmowal urzadzenia instalowane przy drodze lub dobrze
zabezpieczone w nawierzchni (petle indukcyjne, magnetometry).

Automatyczne pomiary ruchu drogowego byly prowadzone na szeroka skale
juz w latach 80. ubiegtego wieku. Byly to proste technologie, jak np. mechaniczne
liczniki pojazdéw i elektroniczne rejestratory przyciskowe. Nie tworzono wowczas
jeszcze sieci zarzadzajacych, a stacje pomiarowe byly urzadzeniami wykorzystywa-
nymi gltéwnie w celach statystycznych. Jednak bez zebrania informacji o warunkach
pogodowych, skutkowaly mata doktadnoscia odwzorowania rzeczywistych warunkdw

drég i mozliwoéci kierowcow.

W dalszych podrozdziatlach oméwione zostana podstawowe sposoby badania
parametréw ruchu drogowego. Przy czym termin detektor — oznacza “urzadzenie
rejestrujace stan i zmiany poszczegélnych parametréw ruchu” [34]. Wykorzystywane
czujniki, stanowigce zrédlo sygnaléw dla detektora, zaleza od wybranej technologii.

Ponizej podano metody analizy ruchu umozliwiajace detekcje i opis zdarzen
w ruchu drogowym:

o akustyczna,

o optyczna(obecnosé pojazdu lub zdarzenia obserwowana optycznie, np. po-
przez kamery, kamery VIP (Video Image Procesor) lub kamery z o$wietlaczem
podczerwieni),

o magnetometryczna (wykorzystywane wlasciwoéci geomagnetyczne w ma-
gnetometrach),

o indukcyjna (wykorzystywane wlasciwosci pola elektromagnetycznego w pe-
tlach indukecyjnych),

o wibroakustyka (wibracje),

o detekcja za pomoca sygnaléw sondujacych (np. radary mikrofalowe,
Doppler, podczerwien).

Kazda z tych metod posiada pewne ograniczenia wynikajace z warunkéw po-
miarowych, jak i parametrow badanego obiektu. Ponizej zaprezentowane zostana
wybrane sensory z oméwieniem zasad ich dzialania i ograniczen [45]. Przytoczone
charakterystyki tych urzadzen postuzyty do weryfikacji dzialania opracowywanego
w rozprawie klasyfikatora ruchu.

Wspolczesne urzadzenia do monitorowania liczby pojazdéw oraz ich parame-
tréw mozna podzieli¢ na kilka kategorii. Jednym z mozliwych podziatéw jest rozdzie-
lenie na urzadzenia inwazyjne, czyli montowane w/na jezdni lub kraweznikach (ang.
in-roadway). Sa to wszelkiego rodzaju petle indukcyjne, czujniki nacisku, magneto-
metry, itp. (ang. inductive loop detectors, weigh-in-motion sensors, magnetometers,

tape switches, microloops, pneumatic road tubes, piezoelectric cables).
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Druga kategoria sa urzadzenia montowane na konstrukcjach nad jezdnia, (np.
bramownice), na stupach lub budynkach wzdtuz jezdni (ang. on-roadway). Wyrédznia
sie kamery przetwarzajace obraz wizyjny (VIP), radary mikrofalowe (MD), ultradz-
wiekowe(UD), pasywne detektory dzwiekowe (PAD, PADA) [45] 121, [130].

Innym podzialem jest rozréznienie ze wzgledu na sposob dziatania urzadzenia.
Podzial ten uwarunkowany jest rodzajem urzadzenia w zaleznosci od tego czy wysyta
dodatkowe sygnaly pozwalajace okresli¢ obecno$¢ i parametry pojazdu, czy jest to
pasywne urzadzenie, ktérego zadaniem jest analiza sygnaléw emitowanych przez

pojazd. Przyjete podzialy zaprezentowano w tabeli

Tabela 2.2: Systematyka dostepnych urzadzen telematyki drogowej stuzacych do
detekcji pojazdéw i ustalania parametréw ruchu [45]

Detektory pasywne Detektory aktywne

Optyczne: Optyczne:
e kamery VIP o laserowe
e pasywna podczerwien | ¢ IR

Akustyczne: .
Mikrofalowe:

e Dopper 24GHZ

e macierz sensoréw
¢ pojedyncze mikrofony

Elektromagnetyczne Magnetometry

W rozdziale przedstawiono wyniki badan pomiaru natezenia ruchu z wy-
korzystaniem kilku réznych technologii detektoréw nieinwazyjnych umieszczanych
w pasie pobocza drogi. Poszczegdélne urzadzenia monitorowaly ten sam przekrdj
drogi, zapewniajac rownoczesnie najwyzsza mozliwg skutecznosé urzadzenia. Wyko-
rzystywano zaréwno komercyjne produkty, jak i systemy opracowane przez autorke.
Badania przeprowadzano w pojedynczej lokalizacji dla réznych warunkéw atmosfe-
rycznych i o$wietleniowych. Badania mialy na celu stworzenie kaskadowego detek-
tora taczacego wybrane technologie w celu zapewnienia jednakowego pomiaru nate-
zenia ruchu bez wzgledu na warunki zewnetrzne panujace na drodze, wspomagane
uczeniem maszynowym.

2.3.1 Petle indukcyjne

Najbardziej popularnym rozwiazaniem jest stosowanie petli indukeyjnych (roz-
wiazanie "inwazyjne”, montowane pod nawierzchnig drogi). Instalacja tego typu wy-
krywa pojazd i w zaleznosci od jego profilu elekromagnetycznego klasyfikuje jako
konkretny typ pojazdu. Predkos¢ pojazdu i natezenie wyznaczane jest na podstawie
analizy zapisow z kilku par petli. Jednak te powszechne i stosunkowo tanie rozwigza-
nia posiadaja liczne wady powodujace poszukiwanie innych sensoréw do zarzadzania
ruchem. Do najczedciej wystepujacych probleméw mozna zaliczy¢:
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Rysunek 2.5: Widoczne ciecia po wprowadzeniu petli indukeyjnych (para na kaz-
dy pas ruchu - (po lewej) wraz z wyprowadzeniem potaczeri fiderem prowadzacym
sygnaly do detektora, urzadzenia VIP wraz z oSwietlaczem (po prawej)

o pekniecia i przesuniecia nawierzchni,
e przerwanie mechaniczne petli,

« niskiej jakosci wypelnienie wglebien po instalacji, jak i zastosowanie niskiej
jakosci elementéw,

e przedostanie si¢ wody do instalacji,

o przestuchy miedzy sasiednimi petlami,

o uszkodzenia mechaniczne wywolane przez ciezkie pojazdy stojace na $wiattach
« btledna kalibracja urzadzen,

e naprawy wymagajace zamkniecia pasa lub calej jezdni.

W przypadku instalacji grupy czujnikéw (jezdnie wielopasmowe) moze docho-
dzi¢ do przestuchéw miedzy petlami, powodujac btedne zliczenia lub bledng kla-
syfikacje. Ograniczenia i problemy spowodowaly wzrost zainteresowania systemami
instalowanymi na bramownicach nad jezdnia lub na stupach wzdtuz jezdni. Przy-
klad instalacji petli indukeyjnych oraz systeméw instalowanych nad droga (kamery)
przedstawiono na rys. 2.5 Petle indukcyjne zainstalowano miedzy linig zatrzyma-
nia a przejsciem dla pieszych (lewa strona rysunku), unikajac tym samym sytuacji,
kiedy pojazd przez dluzszy czas znajduje sie na petli indukcyjnej. Po prawej stronie
rys. widaé¢ komplementujace urzadzenia VIP (obraz wizyjny) wraz z oswietla-
czem. Zdjecia wykonano na skrzyzowaniu w Gdansku-Wrzeszczu na skrzyzowaniu
ulic: Grunwaldzka-Do Studzienki.
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Rysunek 2.6: Zjawisko przestaniania wigkszego pojazdu przez drugi powodujace ble-
dy w pomiarach w zliczaniu pojazdéw w systemach instalowanych przy drogach

2.3.2 Detekcja optyczna

Urzadzenia instalowane nad jezdnia obarczone sg wiekszymi btedami pomia-
rowymi niz analiza z poziomu nawierzchni. Do najczesciej wystepujacych probleméw
nalezy zaliczy¢ przestanianie si¢ obiektow (rys. . Kolejnym problemem jest detek-
cja pojazddéw o nietypowych ksztaltach i materiatach, ktére moga zaktécaé dziatanie

wigzki sondujacej poprzez efekt rozpraszania.

Urzadzenia do detekcji optycznej pojazdu mozna podzieli¢ na pasywne i ak-
tywne. Pierwsza grupe stanowia gtéwnie urzadzenia wizyjne (ang. Video Image Pro-
cesor) $ledzace i klasyfikujace obiekty/zdarzenia w obrazie wizyjnym na podstawie
algorytméw przetwarzania obrazu. Systemy VIP charakteryzuja sie duza funkcjonal-
noécia, jednak ich nieingerencyjny charakter powoduje réwniez ograniczenia. Napra-
wa i instalacja urzadzen nie wymaga zamkniecia pasa czy tez jezdni, jak w przypadku
petli indukcyjnych. Problemem jest dopasowywanie nastaw do zmiennych warunkéw
oswietleniowych i duzo mniejsza skutecznosé dla pory nocnej i warunkéw ograniczo-
nej widocznosci (np. mgta, intensywny deszcz). Ponadto, zanieczyszczenia osadzaja-
ce sie na obiektywach pogarszaja stopniowo skutecznos¢ systeméw, wymaga to wiec
regularnej konserwacji. Na ponizszych zdjeciach (rys. przedstawiono problema-
tyczne sytuacje zwiazane z uzytkowaniem kamer wizyjnych do analizy warunkéw
drogowych.

Systemy VIP z lat 90. charakteryzowaly sie stosunkowo duza podatno$cia na
bledy w porze nocnej (rys. . Wspblczesne systemy stosujg nowsze, efektywniej-
sze przetworniki uzyskujace lepsza rozdzielczo$¢ wizyjna. Wyposazane s réowniez
w systemy systemami doswietlen oraz dodatkowe zabezpieczenia przed opadami at-

mosferycznymi.

Druga grupe sensoréw optycznych stanowia urzadzenia wykorzystujace tech-
nologie laserowa. Technologia LiDARowa mierzy odlegloéé¢ od celu na podstawie sy-
gnalu odebranego po oswietleniu obiektu modulowana wiazka laserowa. Stosowanie
roznych szerokoéci wiazek, odpowiedni dobér ich czestotliwosci oraz wykonywanie
pomiaréw dalekiego zasiegu pozwalaja na stosowanie urzadzen w systemach telema-
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Rysunek 2.7: Rézne sytuacje drogowe uchwycone przez kamery drogowe (zrédto:
dailymail.co.uk, oraz kamery GDDKiA)

Skutecznoéé detekcji dla wezesnych systemow wizyjnych

1600
e Blad uwwzgledniaiacy FPi FN 091 1472

~— Dane odniesienia: catkowita liczba pojazdow przy
poszczegolmych warunkach oSwietleniowych
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Rysunek 2.8: Efektywno$¢ wczesnych systeméw VIP, badania przeprowadzone
w 1998 roku przez Kalifornijski Instytut Technologii w Pasadenie)
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Rysunek 2.9: Podstawowe parametry i zasady konfiguracji urzadzen LiDARowych

tyki drogowej. Technika ta uzywana jest réwniez przy skanowaniu 3D i pojazdach
autonomicznych.

W trakcie prowadzonych badan terenowych wykorzystano urzadzenie POLI-
SCAN SPEED MOBILE. Zbadano rézne ustawienia urzadzenia i ich wplyw na sku-
teczno$é¢ systemu. Uwzgledniajac zasade dziatania techniki LiDARowej, nadajnik
musi by¢ skierowany w najbardziej odbijajacy element na pojezdzie - tablice reje-
stracyjng lub reflektory. Typowe ustawienie urzadzenia zaprezentowano na rysunku
2.6. Przy ustawianiu systemu nalezy pamietaé o kilku stopniach swobody, wymaga-
jacych optymalizacji ustawien:

o wysoko$¢ urzadzenia wzgledem nawierzchni drogi (Srodek elementu LiDARo-
wego, wysokosé h na rys [2.9)

e odlegtosé od drogi,

o szeroko$¢ drogi, liczba paséw,

o kat w plaszczyznie horyzontalnej,
o kat w plaszczyznie wertykalnej,

o kat generowanej wiazki;

o odleglo$¢ od pojazdoéw - dlugosé strefy detekeji i pomiaru (dlugosé d na rys

2.9).

Inna metoda stosowania technik optycznych polega na skanowaniu pojazddw
z gbry (instalacje na bramownicach). Stosuja one wielowiazkowe systemy laserowe
o stalym sygnale. Wynik dzialania takiego systemu przedstawiono na rys. 2.10] Po-
rownanie zalet i wad czujnikow optycznych przeprowadzono w tabelach i
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Rysunek 2.10: Obrazowanie 3-D pojazdu z przyczepa (Zdjecie z zasobéw Schwartz
Electro-Optics, now OSI Laserscan, Orlando, FL)

Tabela 2.3: Zalety i wady stosowania czujnikéw optycznych [45]

Technologia:

Optyczne infrared

Zasada dzialania:

Aktualnie dostepne systemy w Europie dzialaja
w trybie aktywnym. Na podstawie odbitej energii
pozyskuje sie informacje o typie pojazdu i jego
parametrach.

Zalety:

e Brak interferencji miedzy
urzadzeniami pracujacymi
obok siebie (przy stalych
wiazkach)

Wady:

e Skutecznosé spada w gorszych warunkach
atmosferycznych (mgla, $nieg)

¢« Wymaga konserwacji soczewek nadajnika
i odbiornika (moze wymagaé¢ zamknigcia pasa
ruchu)

e W zaleznosci od instalacji moze zachodzié
zjawisko okluzji

Montaz: Nieinwazyjny,
spotykanesystemy
pracujace na wysokosci
od 0,5 m-21 m

Mozliwoéci

e natezenie,

o predkosd,

e dlugosé¢ pojazdu,

o dlugosé¢ kolejki pojazdéw

o klasyfikacja 11 typéw (rozrdéznianie
pojazdéw z przyczepami od dlugich pojazdéw)
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Tabela 2.4: Zalety i wady stosowania czujnikéw optycznych VIP [45]

Technologia:

Optyczne VIP

Zasada dzialania:

Wizyjna analiza sytuacji na drogach,
zazwycza]j operacje przetwarzania obrazu
i wnioskowania wykonywane sa wewnatrz
urzadzenia,przekazujac do centrow
danych jedynie informacje numeryczne

(wyjatek stanowia kamery CCTV)

Zalety:

e Moze monitorowadé
rézne pasy/punkty detekcji
e Zastosowanie w réznych
galeziach transportu
(pojazdy kolowe, szynowe,
rowery, piesi)

o tatwa mozliwosé
rozbudowy i poprawy
funkcjonalnosci

urzadzenia,

Wady:

e Dla najlepszej wydajnosci nalezy stosowac
wysokie maszty(9-15m)

o Instalacja i konserwacja niekiedy wymaga
zamkniecia pasa jezdni lub

jego czesci,

« Wymaga regularnej konserwacji - czyszczenia
obiektywow,

e Dokladnos¢ systemu zalezna od warunkéw
pogodowych - mgla, $nieg,deszcz

e Moze dochodzi¢ do zjawiska okluzji
(szczegdlnie przy kamerach obok jezdni),

e Silne wiatry lub przejazdy pojazdéw
ciezkich moga powodowac drzenie kamer

i zaklocaé w ten sposéb odezyt,

o Zwiekszanie stref detekcji ograniczona
jest mozliwosciami sprzetowymi (zazwyczaj
nie rozbudowywanymi w obrebie
pojedynczego urzadzenia),

o Analiza obrazu w centrum danych
wymaga duzego pasma do transmisji

strumieniowe;j.

Montaz:
Nieinwazyjny,
wymaga wysokich
masztéw (9-15m),
nizsze dla niepelnej

funkcjonalnosci systemu

Mozliwosci:

e natezenie,

o predkosé(przy odpowiednim montazu

i rozdzielczosci obrazu),

o dlugosé pojazdu,

e dlugosé kolejki pojazdéw

o Kklasyfikacja 11 typéw (rozréznianie
pojazdéw z przyczepami od dlugich pojazdéw)
e rozpoznawanie tablic rejestracyjnych
(ANPR).
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2.3.3 Detektory akustyczne

Detektory akustyczne dzialaja na zasadzie parametryzacji sygnatu dzwigkowe-
go otoczenia drogi oraz klasyfikacji zdarzen, jakim jest przejazd pojazdu. Na pod-
stawie analizy czasowej i czestotliwo$ciowej rejestrowanego sygnatlu mozna okreslié
predkosé, typ oraz kierunek jazdy pojazdu. Urzadzenie dziata na zasadzie obserwa-
¢ji otoczenia, nie generujac przy tym dodatkowych sygnaléw sondujacych mogacych
wplywac na prace innych urzadzen telematyki drogowej czy tez czujnikow grupy Ve-
hicle Awarneseﬂw pojezdzie. W przypadku duzych predkosci pojazdu, gtéwne zrodto
dzwieku pochodzi od opon i ich kontaktu z podlozem. Przy nizszych predkosciach
bardziej dominujacy staje sie hatas generowany przez silnik.

Detektory akustyczne moga by¢ zbudowane z jednego mikrofonu lub z macie-
rzy mikrofonow. Konstrukcja detektora decyduje o skutecznosci urzadzenia i jego
funkcjonalnosci. Dla przykladu nie jest mozliwe uzyskanie informacji o kierunku
jazdy z wykorzystaniem jednego mikrofonu monofonicznego. Wieksza skutecznosé
daje zastosowanie sygnatu stereofonicznego, bowiem analogicznie do zmystu ludz-
kiego stuchu tego typu detektor jest w stanie zlokalizowaé¢ zrédto dzwieku. Typowo,
detektor lokalizuje obiekty wzdtuz linii drogi z osia skierowana na pasy jezdni. Sku-
teczno$é¢ rozpoznawania tych systemdéw spada dla pojazdow poruszajacych sie bar-
dzo powoli (minimalne zmiany w poziomie halasu) lub stojacych, stad tez nie jest
zalecane montowanie/stosowanie detektoréw akustycznych w poblizu skrzyzowan —

bardziej zasadne jest ich montaz przy gltéwnych drogach szybkiego ruchu.

Pasywne radary akustyczne znajduja zastosowanie réwniez jako systemy wspo-
magania 0s6b niepelnosprawnych [27, [63, [79)].

2.3.4 Systemy zarzadzania ruchem drogowym

Omowione powyzej detektory wchodza w sktad systemoéw zarzadzania ruchem.
Sprawnosé i efektywnoéé sieci drogowej uzalezniona jest od calej architektury, w kto-
rej sktad wchodza detektory, systemy zarzadzania poszczegdlnymi blokami ustug, jak

i oprogramowanie decyzyjne.

W zaleznosci od celu ruchu inne beda priorytety dzialania systemow. Na rys.
[2.17] przedstawiono podzial ruchu drogowego. W zaleznosci od badanego obszaru i
typu drogi mozna mdéwi¢ o innej charakterystyce ruchu. W kolejnych rozdziatach
przedstawiono metody modelowania ruchu z punktu widzenia systeméw informa-
tycznych. W zalezno$ci od obszaru dziatania omawiany bedzie model makroskopowy
i mikroskopowy [34, [72]:

e Model makroskopowy - macierz doptywéw i odptywéw ruchu mierzalnych

na granicach sieci;

2Pojazdy grupy Self-Driving (autonomiczne) jak i obecne pojazdy wspomagane sa przez szereg
sensoréw wspomagajacych jazde (podczerwien, wideo, ultradzwickowe [145])
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e« Model mikroskopowy - uwzglednia wplyw sygnalizacji $§wietlnej, czasu po-

drozy i rozklad kolumny pojazdéw w czasie w zaleznosci od predkodci;

Badany obszar
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Rysunek 2.11: Terytorialny podzial ruchu [66]

Europejska Ramowa Architektura IST (ang. Furopean ITS Framework Ar-
chitecture) okreslane jako Architektura FRAME lub po prostu FRAME stanowi
opracowanie spdjnej architektury systeméw i ustug ITS dla obszaru Europy [41].
Projekt ten powstal w ramach europejskiego programu KAREN (ang. Keystone Ar-
chitecture, Required for European Networks) trwajacy od 1998 roku do 2000 [72].

Aktywne Zarzadzanie Ruchem (ang. Active Traffic Management) jest narze-
dziem stuzacym do stabilizacji potokéw ruchu, poprawie bezpieczenstwa poprzez
dynamiczne zarzadzanie i kontrolowanie ruchem, bazujac na aktualnym stanie na-

tezenia ruchu (system czasu rzeczywistego).

Calo$¢ architektury spinana jest oprogramowaniem przetwarzajacym informa-
cje pochodzace z drég na potrzeby sterowania ruchem. W Polsce — do najbardziej
znanych — naleza systemy: BALANCE i SCARS [118] [146].

2.3.5 BALANCE

Adaptacyjne sterowanie sieciowe (ang. Balancing Adaptive Network Control
Method) jest metoda zawierajaca w sobie model makro i mikro. Na metodzie BA-
LANCE opiera swoje dzialanie system TRISTAR. Twoérca modelu jest niemiecki
koncern GEVAS, stad wczesniejsze wdrozenia mialy miejsce gtéwnie na zachodzie
Europy (Dusseldort, Frakfurt, Salzburg, Regensburg) oraz w Belgradzie [72, [146].
System posiada dwupoziomowa hierarchiczna architekture. Lokalnie, zmiany w sys-
temie wprowadzane sa co 1 sekunde (mikroskopowy) - analiza sytuacji w obrebie
skrzyzowania, udzielanie priorytetu transportowi zbiorowemu. Poziom taktyczny
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(makroskopowy) dziala w trybie $rednioterminowym lub dtugoterminowym (5 - 15
minut). Decyduje o zakresie dostepnych trybéw sygnalizacji dla skrzyzowan skupio-
nych w obrebie grupy. Kazde skrzyzowanie z w obrebie danej grupy wybiera jeden
z predefiniowanych trybéw wedlug wskazan lokalnego detektora. System informa-
tyczny stanowi zbiér modeli matematycznych, optymalizowanych za pomoca algo-
rytméw genetycznych. Gléwna korzyscia/celem stosowania systemu BALANCE jest
minimalizacja opéznien (strat), dazaca do skrdcenia czasu przejazdu. W ogdlnosci
zadaniem systemu jest skrécenie zajetosci trasy. Jest to typowe dla ruchu miejsco-
wego zwiazanego z poruszaniem sie do-z pracy/szkoly. Minimalizacja oczekiwania

na zielone $wiatto ma za zadanie minimalizowaé¢ emisje C'O2 w miastach.

2.3.6 SCATS

Sydney Coordinated Adaptive Traffic System System jest to australijski system
tworzony od ponad 30 lat (aktualizacje udostepniane sa co 9 miesiecy) [118]. Jego
glownym zadaniem jest dostrajanie faz sygnalizacji $wietlnej w czasie rzeczywistym.
Zrédla danych stanowia gléwnie petle indukeyjne i detektory pieszych w formie
przyciskéw instalowanych na przejsciach dla pieszych. Obecnie, system zainstalowa-
ny jest w 40 réznych panstwach.

Dziatanie systemu oparte jest na architekturze rozproszonej i dziata na dwoéch
poziomach — lokalnym (LOCAL) dotyczacym kontroli w obrebie detektora i gléwnym
(MASTER) umozliwiajacym kontrole nad calym zarzadzanym terenem (ang. area
traffic control — ATC lub urban traffic control - UTC). Detektory przetwarzaja dane
z czujnikéw (LOCAL) i przekazuja je do gléwnego systemu (MASTER). Mozliwe jest
stosowanie sterownikéw i systemow réznych producentéw wewnatrz architektury;
system dziala w srodowisku Windows. Komunikacja w obrebie systemu SCATS moze
przebiegaé za pomoca sieci PAPL, ADSL, PSTN i 3G IP [118] [146].

Z punktu widzenia inzynierii ruchu system SCATS dopasowuje sie do wa-
runkéw ruchu na podstawie przepustowodci, kierujac sie wspélezynnikiem nasycenia
drogi niz aktualnym natezeniem ruchu. Dodatkowo wigksza waga przywiazywana jest
do rzeczywistych odstepéw miedzy pojazdami a nie ogdlnej liczby pojazddéw przypa-
dajacych na okres pomiarowy. System w czasie rzeczywistym (co 1 sekunde) reaguje
na zmiany warunkéw atmosferycznych i zdarzenia drogowe. Wszystkie te wtasciwo-
$ci umozliwiaja szybka adaptacje do warunkéw ruchu, wg producentéw poprawia on
wykorzystanie sieci drogowej o 20-40% [66]. Trzeci system - MOTION (ang. Method
for the Optimalization of Traffic Signals in Online Controled Networks) - obejmuje
trzy poziomy funkcjonowania: strategiczny - 5-15 min, taktyczny - aktualna dtugosé
cyklu (60-90 sekund) i operacyjny - co sekunde [72].

2.3.7 Podsystemy Architektury systeméw zarzadzania ruchem

Jedna z podgrup systeméw ATM sa systemy dynamicznego sterowania pred-
kosciami (ang. VSL - Variable Speed Limit). Gtéwnym zadaniem tych systemow jest
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Rysunek 2.12: Koncepcyjny schemat podsysteméw zarzadzania ruchem w systemie
TRISTAR [55]

poprawa efektywnosci wykorzystania infrastruktury drogowej. Osiagane jest to po-
przez synchronizacje predkoéci poruszajacych sie pojazdow, stabilizujac tym samym
ruch na drodze.

W wigkszoéci systemow tego typu dynamiczne zarzadzanie predkosciami wy-
korzystuje informacje o liczbie pojazdéw, natezeniu ruchu i Sredniej predkosci. Al-
laby (2006) na przykladzie londynskiej drogi M25 przedstawil system minimalizo-
wania wystepowania fali zaburzeniowej (ang. shockwaves) na podstawie natezenia
ruchu. Osiggnigcie pewnych progdéw natezenia ruchu skutkowalo dynamicznym ogra-
niczeniem predkosci na drodze (VSL)[4]. Papageorgiou wraz ze wspdlpracownikami
(2008)[105] zaproponowal podejécie uwzgledniajace krzywe zajetosci - potoku ru-
chu do wyznaczania punktéw aktywacji zmiany zalecanej predkosci — w pracy tych
autoréw nie podano jednak zastosowanych algorytméw.

Z kolei Kuhne (1991)[67] zaproponowal podejscie uwzgledniajace aktualna ge-
sto$¢ natezenia ruchu, predko$é $rednia w potoku i odchylenie standardowe pred-
kosci, stosujac dla tych wielkosci trzy odrebne wartosci progéw. W Chinach do dy-
namicznego zarzadzania predkosciami stosowano nastepujace parametry: natezenie
ruchu, stan nawierzchni i warunki pogodowe. Poza podejSciem progowym czy tez
wykorzystujacym algorytmy decyzyjne, np. drzewo decyzyjne, w literaturze mozna
znalez¢ opracowania systeméw wnioskujacych na podstawie wynikéw maszyny wek-
toréw nosnych (SVM) (Liang et al.., 2005), rozmytych sieci neuronowych (Chenn,
2009) czy algorytméw genetycznych [25] 58]. Proponowane przedzialy obserwacji
wahaja sie zwykle od 1 minuty do 15 minut. System zarzadzania ruchem zostanie
oméwiony doktadniej na przykladzie tréjmiejskiego systemu TRISTAR (Tr6jmiejski
Inteligentny System Transportu AglomeRacyjnego). Systemy zarzadzania ruchem
typowo sktadaja si¢ z kilku podsystemoéw, z ktérych kazdy zajmuje si¢ inna galtezia
transportu. W przypadku systemu TRISTAR, mozna go koncepcyjnie podzieli¢ na
pie¢ podsystemoéw, ktére schematycznie przedstawiono na rysunku

System zarzadzania ruchem na tréjmiejskich drogach zostal uruchomiony w 2015
roku [56), 57]. Gléwnym celem systemu bylo skrécenie czasu przejazdu o 20%, pra-
ce nad jego struktura trwaly od 2002 roku i opracowane zostaly przez naukowcdw
z Wydziatu Inzynierii Ladowej Politechniki Gdanskiej. Elementy systemu TRISTAR
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Rysunek 2.13: Ilustracja danych z detektoréw indukcyjnych z sytemu TRISTAR
(dzieki uprzejmosci ZDiZ Gdansk)

obejmuja:

e petle indukcyjne,

o skanery Bluetooth i Wi-Fi (monitoring pojazdéw na podstawie wykrytych in-
dywidualnych adreséw MAC). Zrealizowany w Gdyni przez firme QUMAK
program pilotazowy wykazal, iz co trzeci pojazd udostepnia swéj adres MAC,

o kamery ANPR (ang. Automatic Number Plate Recognition), posiadajace funk-
cje rozpoznawania tablic rejestracyjnych pojazdéw,

e tablice zmiennej tresci,
e drogowe stacje meteorologiczne,
o tablice informacji pasazerskiej,

e kamery obrotowe monitoringu miejskiego

Informacji o stanie drég dostarczaja petle indukcyjne. Detektory rejestruja in-
formacje o predkosciach pojazdéw i strukturze rodzajowej pojazdéw. Rejestrowanie
kazdego rekordu (pojazdu wykrytego przez petle) pozwala na uzyskanie informacji
statystycznych takich, jak srednia predkosé¢ dla zadanego interwalu czasowego czy
odlegtosci czasowe miedzy poszczegdlnymi pojazdami. Ilustracje danych pozyska-
nych z detektoréw przedstawiono na rys. za$ w tabeli przedstawiono opis
wybranych parametréw z detektoréw indukcyjnych w systemie TRISTAR).

W systemie zaimplementowano model DRIVRS, aktualizujacy co 5 min infor-
macje o natezeniu na poszczegdlnych skrzyzowaniach, dane te pochodza z optycz-
nych detektoréw instalowanych nad pasami. W przypadku skrzyzowan, gdzie kazdy
z pasOw wyposazony jest w detektory, dane zawieraja informacje o rozpltywie po-
szczegblnych potokéw ruchu na rézne obszary Tréjmiasta. Baza do obliczen stanu

drég sa dane archiwalne i biezace - uzyskiwane z pomiaréw.
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Lp. | Nazwa Funkcja i format
moment zarejestrowania zdarzenia
1 Czas_UTC
yyy-mm-dd hh:mm:ss
3 traffic_station_id lokalizacja punktu pomiarowego
. . warto$é uzalezniona od liczby czujnikdéw
5 control_point_id . L
na skrzyzowaniu, liczona od 0
0 - 5, gdzie:
0 - pojazdy niesklasyfikowane > 25 m,
1 - niesklasyfikowane o di. 22-25 m
6 vehicle_class 2 - osobowe
3 - dostawcze
4 - ciegzarowe i autobusy
5 - jednoslady
8 vehicle_speed predkosé pojazdu w km/h
9 vehicle_length fﬂugoéé pojazdu pod/a,na w decymetrach
i maksymalna wartos¢ to 255
10 time_on_control_point czas przebywania na punkcie pomiarowym
. . odlegtos¢ pomiedzy pojazdami
11 distance_from_previous

przejezdzajacymi przez punkt kontrolny
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Rozdziat 3

Akustyczna charakterystyka
pojazdu

Akustyczna analiza ruchu drogowego pojawila sie na poczatku XIX wieku.
W przypadku, gdy analiza strumienia ruchu przeprowadzana jest gtownie na bazie
analizy obrazu (VIP) i informacji z petli indukcyjnych, parametry akustyczne mo-
gg dostarczy¢ dodatkowych informacji dotyczacych bezpieczenstwa i jakosci ruchu.
Najczesciej dotyczy to detekeji pojazdéw uprzywilejowanych [6l 23] oraz zdarzen ta-
kich, jak zderzenia pojazdéw, gwaltowne hamowanie czy dzwiek klaksonu [43| [116].
Dzwiek moze réwniez dostarcza¢ informacje dotyczace typu pojazdu, kierunku jazdy
oraz jego predkosci. W dynamicznym widmie dzwigku zawarta jest réwniez infor-
macja o typie i stanie nawierzchni. W kolejnych podrozdziatach kazda z wczesniej
przedstawionych modalnosci zostanie omoéwiona z odniesieniami do przeprowadzo-
nych pomiaréw akustycznych ruchu drogowego.
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3.1 Hatas generowany przez poruszajacy sie pojazd

Charakter otoczenia drogi ma znaczacy wplyw na wlasnosci propagacyjne
i przektada sie na informacje zawarte w pomierzonym sygnale. W przypadku ob-
szaréw zurbanizowanych przejazd pojedynczego pojazdu moze charakteryzowaé sie
wyzszymi wartosciami poziomu hatasu niz w przypadku drég na odcinkach lesnych.
Kluczowy jest stosunek powierzchni odbijajacych od pochtaniajacych.

Hatas generowany przez poruszajacy sie pojazd jest wypadkowsa kilku skta-
dowych, ktorych procentowy udzial uzalezniony jest od dynamicznych parametréw
pojazdu i nawierzchni, jak i stalych parametréw pojazdu i drogi. Na rys. przed-
stawiono wplyw poszczegdlnych parametréw pojazdu i warunkéw otoczenia na su-
maryczny wynik halasu powstajacego w chwili przejazdu [9, [14].

*POJAZD - typ silnika, wiasciwosci
STALE aerodynamiczne, rodzaj i stan ogomienia

*NAWIERZCHNIA - bitumiczna, gruntowa,
PARAMETRY asfaltowa

*POJAZD - predkosc, bieg, obroty, faza
DYNAMICZNE ruchu (przyspieszanie, hamowaniee)

*NAWIERZCHNIA - wptyw warunkow
PARAMETRY

meteorologicznych (obecnosc¢ wody,
sniegu, btota)

Rysunek 3.1: Parametry dynamiczne i stale wpltywajace na wynikowy dZzwiek gene-

rowany przez pojazd w ruchu

Innym sposobem opisu charakteru dzwieku poruszajacego sie pojazdu jest po-
dzial w odniesieniu do poszczegdlnych zrédet hatasu. Dominujacym zrédltem jest
hatas toczenia zwigzanego ze zjawiskiem interakcji opon pojazdu z nawierzchnia.
Kolejnym zrodtem jest hatas silnika i uktadu wydechowego. Przewaza on dla niz-
szych predkosci i jest silnie powiazany z dynamicznymi parametrami ruchu pojazdu
(w tym stylu jazdy kierowcy). Ostatniag grupe stanowia zjawiska aerodynamiczne,
zwiazane z predkoscig pojazdu, jego wymiarami, oraz zewnetrznymi warunkami oraz
sita i kierunkiem wiatru w stosunku do kierunku jazdy. Sita oporéw powietrza odgry-
wa znaczaca role dopiero w przypadku predkosci wiekszych niz 150 km/h, dlatego
nie bedzie szczegbéltowo omawiana. Wymienione zrédla oraz ich udzial w zaleznosci
od predkosci pojazdu przedstawiono pogladowo na rysunku
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Rysunek 3.2: Rozklad Zrédet poszczegdlnych hatasow w przypadku poruszajacego
sie pojazdul9,

3.1.1 Halas toczenia

Gléwnym zrodlem hatasu generowanego przez poruszajacy sie pojazd jest ha-
tas toczenia spowodowany sitami tarcia miedzy jezdnia i opona. Poziom natezenia
i jego charakter uwarunkowany jest tez rodzajem perforacji na oponie (bieznika),
co przedstawiono na rys. Im mniejsze perforacje, tym hatas jest mniejszy, jed-
nak oznacza to mniejsza przyczepnosé¢ w przypadku obecnosci wody na nawierzchni.
Wartosci techniczne ogumienia réwniez maja wplyw na poziom hatasu: szerokosé
opony (im szersza, tym wiekszy halas), rodzaj i data produkeji i stopien zuzycia
opon (gesto$¢ materialu). Wynikowy poziom halasu zalezy réwniez od warunkéw
atmosferycznych - temperatury nawierzchni, wilgotnosci i kierunku wiatru, jak i ro-

dzaju nawierzchni, a dokladniej domieszki warstwy $cieralne;j.
) v v
= :

Rysunek 3.3: Proces generowania dzwieku toczenia: A - zetkniecie opony z podtozem,
B - wibracje powietrza miedzy ztobieniami bieznika, C - wibracje przekazywane

przed opone do podloza (grafika pochodzi ze strony michelintransport.com)

Ruch pojazdu po drodze zwiazany jest z parametrami dynamicznymi pojazdu.
Gléwnym czynnikiem jest sita napedowa silnika przekladana na o$ (osie) napedowe
pojazdu, jej warto$¢ musi byé¢ na tyle duza, aby przeciwdzialaé sile tarcia, oporowi
powietrza i sile bezwladnosci pojazdu. W zaleznosci od rodzaju drogi, jaka pokonuje
pojazd, moga dochodzi¢ kolejne sity takie, jak sita oporu wzniesienia, sity zwigzane
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ze zmianami toru jazdy czy przemieszczenia sie $rodka ciezkosci pojazdu [34].

Sita napedowa pojazdu (PN) moze by¢ wyznaczona na podstawie ilorazu mocy
maksymalnej silnika (NN[KW]), catkowitej sprawnosci pojazdu (7 zalezna od typu
pojazdu i biegu jazdy) podzielonej przez predko$é (v) pojazdu w metrach na sekunde

(wzor [3.1)).

Ny -1000 -7
N v

Py [N] (3.1)

Zjawisko przetozenia mocy napedowej pojazdu na ruch postepowy zalezy od
warunkow wystepujacych na styku két napedowych i nawierzchni. Dokladny wy-
kaz czynnikéw majacych wplyw na warto$é¢ przyczepnosci pojazdu i tym samym
generowany halas toczenia przedstawiono w tabeli

Tabela 3.1: Uwarunkowania zwigzane z wartoscig wspotczynnika przyczepnosci
Parametry zwigzane z

Parametry zwiazane z opona Parametry zwiazane z jezdna .
warunkami pracy opony

- rodzaj materiatéw uzytych

- konstrukcja, do wykonania warstwy Scieralnej,

- wlasciwosci gumy bieznika, - tekstura nawierzchni, - poslizg opony

- ksztalt i glebokosé - zdolnos¢ do odprowadzania wzgledem jezdni,
rzezby bieznika, wody z jezdni, - predkos¢ jazdy,
- obciazenie kola, - wilgotnosé, - temperatura.

- ciénienie powietrza w oponie. - zanieczyszczenia (pyly, piasek),

- oblodzenie lub za$niezenie.

3.1.2 Halas silnika i ukladu wydechowego

Jak wspomniano wczesniej, dZwiek pojazdu przy niskich predkosciach warun-
kowany jest rodzajem i parametrami silnika. Obecnie obowiazujace normy regulu-
ja maksymalne poziomy halasu, wigkszos¢ norm dotyczy jednak pomiaru pojazdu
w otwartej przestrzeni i w odleglosci 7,5 m od osi wzdluznej pojazdu [110]. Pomiar
wykonuje si¢ dla trzech predkosci: typowej - 50 km/h oraz dwéch uzaleznionych od
mocy silnika i predkosci obrotowej. Dopuszczalny poziom hatasu generowany przez
pojazd w zadanych warunkach wynosi 82 dB(A) dla pojazdéw osobowych. Maksy-
malny dopuszczalny poziom hatasu dla pojazdéw powyzej 12 ton wynosi 91 dB(A).
Unia Europejska zaleca dodatkowo normy ISO/TC 43/SC, reguluja parametry toru
pomiarowego, typu nawierzchni oraz jego wlasciwosci pochlaniajacych [87].

Polska norma PN-92/S-04051 zaklada mierzenie pojazdu w trakcie postoju
w terenie otwartym (brak przeszkéd odbijajacych dZzwiek). Nawierzchnia, na ktérej
badany jest stacjonarny pojazd moze by¢ asfaltowa, betonowa lub wykonana z in-
nej twardej nawierzchni. Inne normy wymagaja pomiaru w warunkach miejskich
z zadanym torem ,,U” [78, 109, [110].

Dzwiek silnika pojazdu jest traktowany przez duze koncerny motoryzacyjne
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jako element ksztaltowania marki (tzw. branding) — moze byé¢ chroniony prawem
podobnie, jak typowe znaki towarowe (logotypy, ksztalt lamp czy tez linia nadwo-
zia). W zaleznosci od charakteru pojazdu, modyfikowane jest brzmienie pojazdu —
brzmienie luksusowe, sportowe czy tez inne, np. bardziej agresywne brzmienia cha-

rakterystyczne dla amerykanskich pojazdow.

§

P —b - \
3m 3m
.~ 3 P

|
§ 2,
S %/;

PN-92/5-04051-3

Rysunek 3.4: Schemat badania poziomu halasu emisji uktadu wydechowego wg. nor-
my PN-92/5-04051-3[109]

Aktualne ograniczenia nakladane na producentéw silnikéw sprawity, ze dzwiek
réznych pojazdéw upodabnia sie do siebie. Normy Unii Europejskiej [64, 8, [133] spo-
wodowaly stopniowe wycofywanie silnikéw o pojemnosciach V6, V8. Gtéwnym celem
tych ograniczen jest zmniejszenie emisji zanieczyszczen. jednak przy tej okazji na-
stepuje tez ograniczenie hatasu pochodzacego od silnika. W wyniku tych dziatan
obserwuje si¢ nowy trend. Niektérzy producenci decyduja si¢ na wdrazanie symula-
torow brzemienia silnikéw. Uzyskanie sportowego czy innego dzwieku nie jest jednak
mozliwe bez instalacji dodatkowych systeméw akustycznych, nasladujacych silni-
ki wyzszej klasy. Syntetyczne dzwieki pojazdow sa regulowane parametrami jazdy.
W zaleznosci od danego rozwiazania, brzmienie silnika emitowane jest we wnetrzu

pojazdu i/lub na zewnatrz.

Pojazdy elektryczne

Popularyzacja ekologicznych rozwiazan transportowych sprawita, ze coraz wie-
cej pojazdow elektrycznych porusza sie po drogach. Okazuje sie, ze pojazdy elek-
tryczne — ze wzgledu na brak emisji hatasu - mogg by¢ niebezpieczne dla niechro-

nionych uzytkownikéow drogi przy niskich predkosciach.

Wymagania unijne natozone na pojazdy elektryczne i hybrydowe wymaga-
ja instalowania urzadzen emitujacych dZzwiek do ostrzegania pieszych EVWS (ang.
Electric Vehicle Warning Sound). Rozwiazania tego typu sa jednak problematycz-
ne, gdyz wymagaja szeregu testow dotyczacych detekcji dzwieku przez pieszych
[123, 124, [125], tak aby spelnialy swoje zadanie. Wymagania prawne dotyczace
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ochrony przez hatasem drogowym

3.1.3 Wymagania prawne dotyczace ochrony przez halasem drogo-
wym

Zanieczyszczenie hatasem ma znaczacy wplyw na zdrowie fizyczne i psychiczne
mieszkancow. Wedlug raportu przygotowanego w 2015 roku 14% $wiatowej popula-
¢ji zamieszkuje tereny zurbanizowane. Wiekszosé mieszkancéw zamieszkuje wigksze
aglomeracje, ktére sa zaréwno miejscem pracy, jak i rozrywki. Mieszkancy miast
sa bardziej narazeni na stres (21% wigksze prawdopodobienstwo niz w przypadku
0s6b mieszkajacych poza aglomeracjami)[93],przyczynia sie do tego réwniez poziom
hatasu w miastach. Innym objawem zanieczyszczenia hatasem sg zaburzenia pracy
serca, depresja oraz zaburzenia snu [12, 28] [114].

Wzrost gospodarczy, przekladajacy sie na zwiekszenie liczby pojazdéw (Sred-
nia liczba pojazdéw na osobe) bez jednoczesnej poprawy akustycznych warunkéw
mieszkaniowych sprawia, ze coraz wieksza grupa mieszkancéw znajduje sie w grupie
ryzyka zanieczyszczenia hatasem. Problemy zwiazane z zanieczyszczeniem halasem

sa regulowane dyrektywami i rozporzadzeniami srodowiskowymi [88] [135].

Dokumentowanie i analizowanie pozioméw halasu w miastach uregulowane
jest wymaganiami unijnymi na mocy dyrektywy 2002/49/EC. Kazde miasto spel-
niajace warunki wymienione w ustawie zobowigzane jest do przygotowania analiz
zanieczyszczenia hatasem w okresie co 5 lat. Dokumentacja powinna mie¢ charakter
map akustycznych. W wigkszosci miast gléwnym Zrédiem halasu jest hatas drogo-
wy. Halas, okreslany mianem zanieczyszczenia srodowiska przeklada sie réwniez na
zanieczyszczenie powietrza. W szczegdlnosci chodzi o emisje spalin, ktére powoduja
wzrost stezenia tlenku wegla (CO), pyly zawieszone (PM), tlenki azotu pochodza-
ce gléwnie od pojazdéw z napedem diesla (NOx). Unia Europejska wymaga wiec
przestrzegania ustalonych limitéw emisji zanieczyszczen przez nowo produkowane

pojazdy, jak i te okresowo testowane i dopuszczane do ruchu [137].

Mape akustyczna tworzy zestaw dokumentacji zawierajacy graficzne reprezen-
tacje aktualnego stanu miasta z podzialem na poszczegdlne zrédla halasu (drogo-
wy, szynowy, lotniczy i przemystowy, przyklady zawarte na rys. , jak i szereg
opracowan dotyczacych plandéw minimalizacji zanieczyszczenia wraz z koniecznymi

zmianami w planach zagospodarowania przestrzennego.
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Hatas przemystowy Halas lotniczy

Rysunek 3.5: Poszczegdlne warstwy mapy halasu miasta Gdansk [13§]
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Rozdziat 4

Wybrane metody uczenia
maszynowego w akustyce

Stuch - jako jeden ze zmystow ludzkich - dostarcza kluczowych informacji do-
tyczacych otoczenia. Pomaga w rozpoznawaniu zdarzen i obiektéw i tym samym
w ocenie potencjalnych zagrozen. Stuch ludzki charakteryzuje si¢ duza zdolnoscia
do styszenia przestrzennego i selektywnego, w wyniku przetwarzania spercypowane-
go sygnatu na poziomie osrodkowym jest w stanie wyizolowaé zréodto dzwieku, od-
separowujac automatycznie dzwieki niepozadane. Termin "uwaga, czujnosé¢” (ang.
attention) odnosi si¢ do procesu przetwarzania i interpretacji zaawansowanych sce-
nerii akustycznych za pomoca zmystéw. Wyrédznia sie dwa typy "uwagi stuchowej”.
Pierwsza z nich - zwana oddolng czy tez zadaniowo-niezalezna - okresla reakcje czto-
wieka na dzwieki wyrdzniajace sie z tta. W przypadku ruchu drogowego moze to
przyktadowo byé¢ dzwiek syreny alarmowej. Drugi typ reakcji - oddolny, zadaniowo-
zalezny polega na wyszukiwaniu konkretnego dzwicku w otoczeniu. Przykladowo
pozwala skupié¢ sie na glosie rozméwey (ang. cocktail party effect) w tle innych roz-

moéwi dzwiekéw w pomieszezeniu.

Komputerowy system imitujacy wtasciwosci stuchu ludzkiego, w mniejszym
lub wigkszym stopniu jest w stanie osiagnaé¢ podobny efekt. Opracowywane syste-
my maja za zadanie automatyczne rozpoznawanie wybranych dzwiekéw [61] lub, jak
w przypadku algorytméw poprawiania zrozumialosci dialogdéw, wzmacniaé je [32].
Obecnie temat ten jest najbardziej eksploatowany w systemach sterowania gloso-
wego, np. w produktach $wiatowych korporacji: Amazon (Alexa) [143], Asystent
Google [46], Apple (Siri) [7, 20].
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Pierwszym etapem w systemach CASA (ang. Computational Auditory Scene
Analysis), postugujac sie analogia do dziatania ludzkiego stuchu, jest odseparowa-
nie interesujacego dzwieku z dZzwiekéw otoczenia (Alain de Chevegné ” The auditory
system as a separation machine”). Czynnosé, bedaca intuicyjna dla czlowieka, nie
jest tak tatwa w maszynowym stuchaniu (ang. Machine Hearing, MH). Skutecznosé
separacji zwiazana jest m.in. z parametrami sygnalu, jego rozdzielczoscia czasows,
czestotliwosciows, jak i stosunkiem sygnatu do szumu. Obecnie istnieje co najmniej
kilka podejs¢ do uczenia komputeréw stuchania i rozumienia dzwieku. Wspomnia-
ne we Wstepie obszary ACA, MH czy CASA, pomimo stosowania innych podejsé,
daza do tego samego celu - analizowany sygnal foniczny powinien uzyskaé nazwe —
etykiete na wyjsciu systemu klasyfikujacego. Uproszczony schemat takiego podejscia
przedstawiono na rys.

SYGNALY
WEJSCIOWE _W W:_ ¥ H - "

KLASYFIKACJA SCENY AKUSTYCZNEJ

PARK: PARK

KUCHNIA:

MOZLIWE WYJSCIA

SALON: SALON

UZYSKANE ODPOWIEDZI

Rysunek 4.1: Schemat dziatania systeméw rozpoznawania otoczenia

Akustyczna analiza ruchu drogowego, pomimo iz jest przydatna jako meto-
da detekcji obecnosci pojazdu w scenie dzwickowej, nie jest jeszcze powszechnie
stosowana. Nie powstrzymuje to jednak zespoty badawcze w rozwijaniu mozliwosci
takich systemow. Za pomoca detekcji i analizy dzwieku mozna latwiej zwiekszy¢
obszar monitorowania zdarzen w ruchu drogowym niz za pomoca kamer wideo, co

w przypadku autostrad i tuneli moze mie¢ duze znaczenie.

Najwicksze zainteresowanie monitoringiem akustycznym nad zdarzeniami po-
jawilo sie w kontekécie bezpieczenstwa w tunelach. Przyktadem zastosowania takich
systeméw jest Austria, gdzie od 2010 roku prowadzone sg pilotazowe programy nad-
zoru dzwickowego [12§]. Pierwszym tunelem, w ktérym zainstalowano akustyczny
monitoring byl tunel Kirchdorf o dtugosci 2,4 km. Mikrofony zainstalowane w tune-
lach maja za zadanie reagowa¢ na odstepstwa - system reaguje na typowe dzwieki
impulsowe zwigzane z zderzeniami pojazdu ze Scianag tunelu lub innym pojazdem

czy wykrywa dzwiek towarzyszacy upadkowi bagazu z pojazdu. Czas zadzialania
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systemu to wg jego tworcow ok. 0,7 s, jednak decyzja dotyczaca wszczecia akcji
ratowniczej czy zamkniecia pasa ruchu za pomocs sygnalizacji Swietlnej zalezy od
operatora. Szeregowa instalacja mikrofonéw w tunelu pozwala na latwe okreslenie
miejsca zdarzenia za pomocg réznic w poziomie natezenia dzwieku mierzonych przez
poszczegdlne sensory. Zainstalowane mikrofony sa odporne na zanieczyszczenia Sro-
dowiskowe takie jak pyl i wilgo¢, co znaczaco obniza koszt utrzymania systemu
w poréwnaniu do monitoringu wizyjnego. W 2013 roku juz 20 tuneli byto wyposa-
zonych w taki monitoring, a do 2019 roku planowane jest wyposazenie wszystkich
32 tuneli 3. i 4. klasy bezpieczenstwa w Austrii.

W kontekscie komputerowej analizy dzwigku nalezy wyrézni¢ dwie gléwne
galezie - pierwsza z nich obejmuje detekcje polegajaca na estymacji punktu po-
czatkowego i koncowego w nagraniu, wyznaczajaca potozenie poszukiwanego dzwie-
ku. Druga galtaz zajmuje sie klasyfikacja, na podstawie wyznaczonych parametréw
ramki czasowej nadaje odpowiednig etykiete (ang. label, tag) opisujaca zawartosé.
AED (ang. Acoustic Event Detection) znajduje zastosowanie w wielu technologiach
i obszarach techniki. Wymieniane na Wstepie narzedzia wspomagajace ludzi niepel-
nosprawnych (ang. Assistive technologies) pozwalaja osobom niedostyszacym lepiej
odnajdywaé sie w nieznanych §rodowiskach, wspomagaja pamieé czy dbaja o bezpie-
czenstwo o0s6b z demencja. Takze w dziedzinie bezpieczenstwa zauwazalne jest duze
znaczenie informacji pochodzacej do sygnaléw akustycznych. Obecnie wiekszo$¢ do-
stepnych kamer CCTV (ang. Closed Circuit TeleVision, kamery przemyslowe) wy-
posazona jest w mikrofony. Budowane sa rowniez sieci oparte jedynie na sieci czujni-
kéw akustycznych wspomagajacych stuzby w wykrywaniu niebezpiecznych zdarzen
i przestepstw. W przemysle rowniez stosuje sie metody nieingerencyjnej diagnosty-
ki urzadzen [44], 95| 132]. W robotyce mikrofony wspomagaja roboty autonomiczne

W rozpoznawaniu otoczenia i podejmowaniu decyzji.

Obszar wyszukiwania muzyki Music Information Retrieval (MIR) obejmuje
oprogramowanie i rozwiazania sprzetowe w tym zakresie. Lancuch przetwarzania
sktada sie¢ z urzadzen rejestrujacych probki (mikrofon, smartfon), oprogramowanie
zajmujace sie przetwarzaniem wstepnym i transmisja zapytania na serwer, jak i ustu-
ga chmurowsg zajmujaca sie znalezieniem poprawnej odpowiedzi na zadane pytanie.
Skutecznosé systemu zalezy od komunikacji miedzy Zrédlem danych a systemem.
Najprosciej ujmujac, zadanie polega na przettumaczeniu opisu semantycznego Zré-
del dzwigku na jezyk, ktérym operuja systemy komputerowe, pozwalajac przy tym

na wielowymiarowa analize wykonywana w $cisle okreslonym czasie [82].

4.1 Ekstrakcja parametrow sygnalu fonicznego

Sygnal foniczny w postaci cyfrowej jest wektorem x[n] n-prébek sygnatu, od-
zwierciedlajacym zmiang poziomu ci$nienia dzwieku w funkeji czasu p,(t). Rejestro-
wane pasmo i doktadnoéé odzwierciedlenia sygnatu uzaleznione jest od parametréw

przetwarzania analogowo-cyfrowego.
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Celem ekstrakcji - parametryzacji sygnatu jest uzyskanie cech obiektéw w po-
staci cyfrowej, mozliwej do przetwarzania i ,rozumienia” przez komputery. Proces
ekstrakeji cech sygnatu (ang. feature extraction) przebiega na podstawie zdefiniowa-
nych rownan matematycznych, zapewniajac ich powtarzalno$é¢ i deterministycznosc.
Efektem przeksztalcen majacych na celu uzyskanie cyfrowego opisu k-tego obiek-
tu (w rozumieniu powyzszej rozprawy, sygnatu fonicznego) jest wektor parametréw
FV,. Wektor ten mozna opisa¢ za pomoca réwnaniafd.1] gdzie wymiar ¢ jest definicja
przestrzeni wielowymiarowej zaleznej od liczby ekstrahowanych parametréw [51].

Xy = FVi = [v1,02, .., vi] (4.1)

Parametry sygnalow akustycznych mozna podzieli¢ na kilka typow, przy czym
nie istnieje prosty i rownoczesnie jednoznaczny i przejrzysty sposob kategoryzacji pa-
rametréow dzwieku [74]. Bazujac na opisie zawartym w standardzie MPEG-7, mozna
podzieli¢ parametry na cechy, deskryptory niskiego, sredniego i wysokiego poziomu.
Podzial ten mozna przyréwnaé do stopnia interakcji zachodzacej pomiedzy cztowie-
kiem i komputerem. W przypadku deskryptoréw niskiego poziomu, méwi sie o para-
metrach sygnatu takich jak np. energia i jej rozklad w czasie, zmiennos¢ sygnalu w
czasie, itp. Przyjmuje sie, ze parametry te nie maja (nie musza mie¢) bezposredniej
interpretacji przez czlowieka. Parametry $redniego poziomu nawiazuja do nazewnic-
twa muzycznego, w tym przypadku mozna odniesé sie do wysokosci dzwicku, barwy,
rytmu dzwieku. Deskryptory wysokiego poziomu czesto sa réwnoznaczne z zapisem
formatu id3.2 [96, 92] i zwykle odnosza sie do etykiet zawierajacych informacje o ga-
tunku muzycznym, wykonawcy muzyki, kompozytorze, itd. |5, [13], (74} [80].

ang. Parametry wysokiego poziomu
High-Level (gatunek muzyczny, nastrdj, obiekt,...)

ang. Parametry Sredniego poziomu
Mid-Level (wysoko$¢ dzwieku, rytm,...)

ang. Parametry niskiego poziomu
Low-Level (cepstrum, energia sygnatu,...)

Rysunek 4.2: Rozklad grup parametrow dzwieku, bazujac na standardzie MPEG-
7[74)

Stosujac podejscie sygnatowe, parametry dZwieku mozna podzieli¢ na parame-
try czasowe, czestotliwo$ciowe i czasowo-czestotliwosciowe. Pierwsza grupe stanowia
wlasnosci sygnalu wyznaczane na podstawie czasowej reprezentacji sygnatlu. Zalicza
sie do nich miedzy innymi energie sygnatu, srodek ciezkosci sygnatu, jego obwied-
nie czy gestos¢ przejs¢ przez zero. Druga grupe stanowa parametry wyznaczane
na podstawie estymaty widma sygnalu. Mozna wymieni¢ widmowg gestos¢ mocy
(ang. Power Spectral Density, PSD), czestotliwo$é podstawowa czy harmonicznosé
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sygnatu. Dodatkowo, kazdy z tych parametréw, szczegdlnie przy analizie czasowo-
czestotliwoSciowej przedstawiany jest za pomoca opiséw statystycznych: wartosci

srednich, odchylenia standardowego i momentéw statystycznych.

Podejsciem zwigzanym z analiza sygnalow muzycznych jest rowniez podzial
parametréw ze wzgledu na dynamike, rytm, wysokosé, tonalnoéé czy barwe. Anali-
za ruchu drogowego, sugeruje dodatkowo skorzystanie z miar zwiazanych zaréwno
z oceng halasu, jak i jakosci dZzwieku (ang. Sound Quality, SQ) [31].

Ekstrakcja cech jest najbardziej istotnym etapem procesu klasyfikacji, doktad-
noé¢ jego dziatania i czas trwania procesu jest uwarunkowana dobranymi cechami
i ich reprezentacja. Sygnaly analizowane sg w ramkach o dtugosci K. Odpowiadaé
moga one dlugodci rzeczywistego sygnatu lub mozna stosowaé¢ podejscie typu: bag-
of-frames — dzielac zdarzenie akustyczne na mniejsze ramki analizy (125, 250 ms).
W przypadku analiz sygnatu fonicznego, zaleca sie, aby dtugos¢ ramki byta kolej-
ng potega liczby dwa. Zwiazane jest to z blokowym charakterem analizy Fouriera,
sprzetowym podejéciem do przesylania sygnatu fonicznego w ramkach czy tez aloka-
cja pamieci. Dodatkowo, w analizach uwzglednia sie operacje zaktadkowania ramek,
oznacza to, ze koncowe préobki ramki sg réwnoczesnie poczatkowymi probkami dla
nastepnej ramki (wzor . Wielkos¢ parametru opisujacego przeskok ramki przed-
stawiono we wzorze typowo ustala si¢ jego warto$é na wiekszg lub réwng 50%
[74].

(4.2)

K—-H
Or = T (43)
Uwzgledniajac czasowa analize sygnatu, punktem startowym dla kazdej ramki jest
ts(n) =is(n)/fs, zaleznym od czestotliwo$ci probkowania sygnaltu, ostatecznie spro-

wadzajac sie do réwnania

to(n) = () ;fiﬂ)ﬂ N ZJ(cn) _ 2]-Cfs N Zj(cn) (4.4)

Poza przytoczong technikg podzialu sygnalu na ramki, dodatkowo stosowaé

mozna analogiczng funkcje okna, ktéra dodatkowo modyfikuje analizowang ramke
sygnalu. Funkcje okna mozna opisaé za pomoca rownania 4.5

o0

Qn=Y_ 7(s(k)w(n—k) (4.5)

k=—0o0

gdzie:

s(k) - wato$é analizowanego sygnalu w czasie k,
7(.) - uzyta transformacja na sygnale,
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w(n) - okno, lub funkcja wagowa,

Przystepujac do analizy zbioru krétkich sygnaléw, czesto operuje sie réoznych
poziomach analizy. Na etapie przetwarzania wstepnego (pre-procesingu) zwykle sto-
suje sie normalizacje. Umozliwia to np. sprowadzenie warto$ci amplitudy do przyje-
tej wartosci maksymalnej (wzér , nie zapewnia to jednak zachowania jednakowej
gloénoéci (rozumianej jako loudness leve, dodatkowo wprowadzajac ryzyko
znieksztalcen typu ,przycinanie sygnalu” (ang. clipping), trzaski (ang. crackles).
Inna metoda jest normalizacja wzgledem wartosci skutecznej sygnatu (RMS lub
Loudness Level). Tego typu metody normalizacji sygnalu stosowane sa jedynie do
analizy offline [74].

. (%)
*0 = e a6 9
W przypadku matych zbioréw danych analizuje si¢ typowo reprezentacje licz-
bowe poszczegdlnych parametréw. W przypadku duzych zbioréw danych, obecnie
czesto stosuje si¢ klasyfikacje na podstawie graficznej reprezentacji dzwigku (spek-
trogramy, chromagramy itp)[206, [40]. Spowodowane jest to zasada dzialania sploto-
wych sieci neuronowych (ang. Convolutional Neural Networks, CNN)[I15].

Badania nad nowymi systemami akustycznej analizy ruchu drogowego prowa-
dzone sa od lat 90. ubieglego wieku. Ze wzgledu na dostepne wtedy zasoby tech-
nologiczne i komputerowe, jako metody klasyfikacyjne stosowano gléwnie drzewa
decyzyjne, GMM i k-NN. Z kolei najczesciej uwzgledniane parametry obejmowaty:
energie sygnatu, srodek cigzkosci widma i parametry mel-cepstralne. Szczegdtowo
przedstawiono to w tabeli

Tabela 4.1: Przeglad dotychczasowych badan w dziedzinie rozpo-

znawania dzwiekéw pojazdéw

Przeglad dotychczasowych badan w dziedzinie rozpoznawania dzwiekoéw pojazddw

Parametr Znaczenie
Spina, Zue (1996) Parametry cepstralne, 14 parametréw melcepstralnych;
Lui et al. (1998) Czestotliwo$¢é podstawowa, pasmo sygnalu, Energia sygna-

hi w podpasmach;

Hansen i Womack | Parametry cepstralne, autokorelacja parametréw mel-
(1996) cepstralnych (AC-Mel);
Zhang i Kuo (1999) |Energia sygnalu w ramkach, gesto$é przej$é przez zero,

czestotliwo$é podstawowa;

Li i Dimitrowa Krétkookresowa energia sygnatu, czestotliwos¢ podstawo-
wa, Srodek ciezkosci widma, czestotliwosé, ponizej ktérej
skumulowane jest wzmocnienie STFT X (k,n) (spectral roll-
off frequency), energia w podpasmach;

Wold i Blun et al. Krétkookresowa energia sygnalu, pasmo sygnatu, $rodek
ciezkosci widma, wybrzmiewanie (spectral roll-off frequen-
cy), energia w podpasmach;

Pfeiffer et al. (1996) | Pomiar pulsacji w sygnale, czestotliwosé podstawowa,
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Kontynuacja tabeli 4.1

Parametr Znaczenie

Fisher et al. (1995) |Pomiar pulsacji w sygnale, spektrogram widma;

Patel i Sethi (1996) |Pulsacja, stosunek energii w podpasmach;

Saraceno i Leonardi | Gesto$¢ przej$¢ przez zero;
(1997)
Scheirer i Slaney | Gestos¢ przej$¢ przez zero, Srodek ciezkosci widma, spectral

(1997) roll-off frequency, 13 cech czasowych i widmowych (tempo-
ral and spectral features) ;

Wold i Blun et al.|Harmonicznosé¢ sygnalu, czestotliwosé podstawowa
(1996)

4.1.1 Wybrane parametry z dziedziny czasu i czestotliwosci i ich
charakterystyki statystyczne

Energia sygnalu

Energia sygnatu jest wyznaczana za pomoca kwadratu sumy wartosci préobek
sygnatu (wzoér [4.7). W praktyce, czesciej wykorzystywana jest warto$é skuteczna
RMS wyznaczana jako pierwiastek wartosci sredniej energii sygnatu (wzér [4.8)).

E — Z 2%(n) (4.7)

X = [ o a2(n) (1)
n=1

Krétkookresowa energia sygnatu:

Srodek ciezko$ci widma

Parametr jest zwiazany z obwiednig sygnalu, wyznaczany za pomoca wzoru
Jest on oznaczany za pomocg skrétu TC oznaczajacego Temporal Centroid
(MPEG-7). .
TC = —Z”}l n-O@) (4.10)
2 n=10(n)
gdzie:
O(n) = 01,09, ...,0N

On =1/ % Z?’If:l 3 (k)
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Gestosé przejsé przez zero

Gestosé przejsé przez zero (ang. Zero Crossing Ratio, ZCR) jest parametrem
opisujacym zmienno$é sygnalu w dziedzinie czasu (wzér [120]. Algorytm wy-
znacza liczbe ¢ przejsé sygnatlu x(t) przez zadana warto$é (typowo zero, rys. [4.3)).
Wartos¢ podawana jest dla zadanego okresu obserwacji. Przy poréwnywaniu war-
tosci miedzy sygnatami nalezy zwracaé szczegdlna uwage na dtugosé okna analizy
poszczegdlnych probek. W przypadku wyznaczania parametru typowo stosowane
jest okno prostokatne. Duza wartos¢ parametru ZCR moze wskazywaé¢ na duza za-
wartos¢ wysokich czestotliwoéci. Dzwigki harmoniczne, zazwyczaj posiadaja niska
warto$¢ ZCR, za$ tony - wartosé zerowa [30} 39] [116].

Zn = Z ‘sgn[m(m)] —sgn[z(m — 1)|w(n —m) (4.11)
Gdzie:
sz (n)] = {_11 T

nos T T

aoi

0o0s
fi:-uous

a0t

a5

a0z | 1 1
0 a0 100 180 200 280

Probki sygnatu

Rysunek 4.3: Parametr ZCR zlicza momenty, w ktérych amplituda sygnatu zmienia
znak

Parametry statystyczne

W kontekscie sygnalu zaréwno w dziedzinie czasu jak i czestotliwodci mozna
dodatkowo analizowaé ich statystyczne rozlozenie, czy to w obrebie pojedynczej
ramki sygnalu czy tez w kontekscie zagregowanej ramki reprezentujacej izolowane
zdarzenie akustyczne. Miary te mozna podzieli¢ na miary zmiennosci, tj. odchylenie
standardowe, wariancja, asymetria (sko$nosé¢) i sygnal zgodny (lub nie) z rozkladem
Gaussowskim (kurtoza).

o Srodek ciezkos$ci widma (ang. spectral centroid, unormowany moment pierw-

szego rzedu), z kolei moment zwykly pierwszego rzedu (ang. Center of gravi-
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ty) wyznaczany jest na postawie indeksowanej sumy wazonej wartosci wektora
dzielonej przez niewazona sume wartoéci w sygnale. Srodek ciezkodci widma

jest skorelowany z barwa dzwieku, na tej podstawie okresla sie jasnos¢ czy
chropowatos¢ dzwieku

o sko$no$é¢ widma (ang. skewness, unormowany moment centralny trzeciego
rzedu). Sko$nosé zwigzana jest ze zjawiskiem asymetrii rozkladu energii w sy-
gnale. Dla sygnaléw symetrycznych (rys. a)) wartos$¢ tego parametru wy-
nosi zero, natomiast w zaleznosci od kierunku, w ktorym ta wartos$é sie przesu-
wa, okredlana jest jako sko$no$¢ lewo- lub prawostronna. W przypadku analizy
sko$nosci widmowej (ang. spectral skewness), parametr ten wyznacza rozklad
widma woké! jego symetrycznej Sredniej. Dla sygnatu ciszy jego warto$¢ wynosi
0, dla szumu biatego jest wartoscia stala.

a) b) Skosnos$¢ prawestronna c) Skosnosé lewostronna

Rozklad symetryczny

X D(x) Me(x) ¥ ¥ Me(x) D(x)
Dix)

Melx)

Rysunek 4.4: Rozklady sko$nosci sygnatu D(x) wzgledem wartosci Sredniej Z i me-
diany Me(x) [91]

o kurtoza widma (ang. kurtosis) wyznaczany na podstawie unormowanego mo-
mentu centralnego rzedu 2. i 4. Za pomoca kurtozy mozna zmierzy¢, w jaki
stopniu analizowany sygnat odbiega od rozkladu Gaussowskiego. Przy sygnale
zblizonym do rozkladu Gaussowskiego, wartos¢ parametru wynosi zero, gdy
jego warto$é jest ujemna — sygnal ma plaski rozklad. Wartosci dodatnie para-
metru Swiadcza o zawartosci wartosci szezytowych w sygnale (wzér [74].

_ n(n+1) N T — T 4_ 2(n — 2)?
K_(n—l)(n—Q)(n—?));( S > (n—2)(n—3) (4.12)

Gdgzie:
K - kurtoza,
n - liczba obserwacji,
x; - poszczegdlne obserwacje, wyniki z proby
T - érednia wynikéw, z proby

s - odchylenie standardowe

Wsréd pozostatych parametréw widmowych warto wymieni¢ ptasko$¢ widmo-
wa (ang. Spectral Flatness Measure, SEM). Parametr ten jest wyznaczany na podsta-
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wie stosunku Sredniej geometrycznej i arytmetycznej wspélczynnikéw widma. Okre-
slany jest jako miara harmonicznosci sygnatu. Spectral Rolloff vgr(n) definiowany
jest jako czestotliwo$¢, ponizej ktérej skumulowane jest wzmocnienie STFT X (k,n)
osiggajac zadany procentowy udzial w sumie energii sygnatu. Typowo stosowane pro-
gi odpowiadaja wartosciom: 85% i 95%. Wartos$¢ vgr(n) moze by¢ latwo zamieniona
na wartos¢ w Hz lub moze byé¢ przedstawiana jako warto$¢ z zakresu 0-1 poprzez
normalizacje wzgledem wymiaru STHF(k/2—1). Niskie wartosci parametru Rolloff
oznaczajg malg zawarto$¢ wysokich czestotliwodci w sygnale.

Jasno$é (ang. Brightness)

O jasnosci dzwieku decyduje zawartos$¢ energii w poszczegolnych pasmach. Im
wieksza jej czes¢ skupia sie w wysokich czestotliwosciach, tym dzwiek wydaje sie
subiektywnie jasniejszy lub bardziej jaskrawy (ang. sharpness, Juslin(2000). Najcze-
Sciej przyjmowang wartoscia progowa jest 1500 Hz (Julian, 1999 r.).

Spektrum
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|
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3 3000
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1000
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czestotliwosé [Hz]

Rysunek 4.5: Zobrazowanie parametru brightness [69]

Energia sygnalu w niskim pasmie (ang. Low Energy)

Przeciwnym znaczeniowo parametrem jest Low-energy, ktory odpowiada za
informacje, jaka czes¢ energii sygnalu znajduje sie w niskim pasmie. Typowe war-
tosci progowe to 250, 500 Hz. Jest to parametr posrednio powiazany z dynamika
dzwieku. Obiektywnie wyznaczany jest na podstawie udziatu ramek sygnatu, w kté-
rych energia sygnalu jest nizsza niz $rednia energia probki (Tzanetakis and Cook,
2002). Warto$¢ parametru zalezy od dlugosci ramki analizy, stopnia zakladkowania
oraz ustalonego progu reakcji.
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RMS

ramki sygnatu

Rysunek 4.6: Zobrazowanie parametru low energy

Oba parametry z grupy MIR sa $ciSle powiazane z centroidem widma (ang.
Spectral Centroid). Czyli inaczej $rodek cigzkosci widma reprezentowany przez war-

tos¢ czestotliwosci wokot ktorej skupia sie energia sygnatlu. Warto$é te mozna wy-
znaczy¢ za pomocy wzoru

XS
= s 1

Parametry mel-cepstralne (ang. Mel-Frequency Cepstral Coefficients)

Zastosowanie parametrow mel-cepstralnych jest czesto wykorzystywane w au-
tomatycznym rozpoznawaniu sygnaléw fonicznych i pozwala na uzyskanie duzej sku-
tecznosci w systemach automatycznej analizy mowy, jak i w realizacjach systemoéw
akustycznej detekcji ruchu drogowego. Wspoélczynniki mel-cepstralne wyznaczane sa
na podstawie krotkookresowej transformacji Fouriera i filtracji z zastosowaniem ska-
li melowej Parametry te sg silnie zwigzane z psychofizycznym postrzeganiem
dzwigku przez czlowieka. Filtry melowe przedstawiono na rys. [4.8] a wyznacza sie je

na podstawie wzoru

x[mjw[n*m]
x[n.wl
SYGNAL OKNO = DFT Y |
FONICZNY Lt i
v
MFCC BCT: | LOG - BANK SKALA
] B - FILTROW MELOWA
Emelin,l)

Rysunek 4.7: Schemat wyznaczania parametréw mel-cepstralnych
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Bank dziesieciu filtrow melowych
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Rysunek 4.8: 10 filtréw melowych pokrywajacych pasmo od 0-8 kHz

K
2
Cn = \/? ;(logSk) cos[n(k —0,5)r/K], n=1,2,...,L (4.14)

Gdzie:

L - numer kolejnego cepstrum,

K - numer filtru.

4.1.2 Parametry zwigzane z oceng hatasu zrédia

Dyrektywy Unii Europejskiej [135], dotyczace kontroli zanieczyszczenia emisja
hatasu miast, wymusily instalacje statych punktéw monitoringu $rodowiska. Korzy-
stajac z danych pomiarowych oraz modeli algorytmicznych wyznaczajacych poziom
hatasu, mozliwe jest wyznaczenie estymowanej liczby pojazdéw w zadanych prze-
dziatach czasu na podstawie dostarczonych parametrow statycznych i dynamicznych
badanego obszaru.

W latach 2014-2016 83, opracowano metodologie wyznaczania dy-
namicznych map hatasu, na podstawie estymowanej liczby pojazdéow pochodzacej
z czujnikow hatasu rozmieszczonych na terenie Gdanska. Dane dotyczace natezenia
ruchu na poszczegdlnych trasach w miescie, wyznaczane byly na podstawie godzi-
nowych wartosci hatasu Lai1peq. Jest to réwnowazny poziom halasu, skorygowa-
ny wedtug krzywej korekcji A, wyznaczany zgodnie z Polska Norma (wg. PN-ISO
1996-1)[98] w odniesieniu do 1 godziny ekspozycji.
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Do wyznaczania poziomu hatasu stosowaé mozna krétkookresowe wartosci po-

ziomu dzwieku Laeq, Lp2p[84].

t1 .2
/ pAdt] dB (4.15)
t

L peq = 1010g [ v
2 Do

to — 11

Gdzie:

po - poziom ciénienia odniesienia (2 * 1075 Pa),

pA - chwilowa warto$¢ poziomu cisnienia akustycznego A, mierzonego sygnatu
akustycznego.

Do pozostalych norm, zalecanych i przyjetych do stosowania w Polsce, nalezy

wymienic:

« ROZPORZADZENIE MINISTRA SRODOWISKA z dnia 29 lipca 2004 r.
w sprawie dopuszczalnych poziomoéw hatasu w §rodowisku Dz. U. nr 178 poz.
1841.

« PN-81/N-01306 Halas. Metody pomiaru.
o PN-94/N01307 Halas. Dopuszczalne wartoéci hatasu w srodowisku pracy.

o PN-ISO 1996-2/1999 Akustyka. Opis i pomiary hatasu srodowiskowego. Zbie-
ranie danych dotyczacych sposobu zagospodarowania terenu.

o PN-ISO 1996-3/1999 Akustyka. Opis i pomiary halasu srodowiskowego. Wy-
tyczne dotyczace dopuszczalnych pozioméw hatasu

Poziomy halasu uwzgledniane w mapach akustycznych, przywoltane w rozdzia-
le [3.1.3] odnosza si¢ gtéwnie do miar dtugookresowych - w odniesieniu do pory noc-
nej, dnia roku. Ich wartosci moga jedynie sugerowaé wstepne wartosci progu reakcji
systemu wykrywajacego pojazdy.

4.1.3 Parametry jakosci dZzwieku (Sound Quality)
Glosno$é (ang. Loudness Level)

Parametr gloénoéé jest odniesieniem do psychoakustycznego postrzegania
dzwieku przez czlowieka. Daje lepsze rezultaty niz zastosowanie filtru A przy bada-
niu wrazenia gltosnosci poszczegdlnych dzwickéw. Parametr to wyznaczania poziomu
glodnosci wykorzystuje stale barkowa (wzrér .

24Bark
N = / N'dz (4.16)
0
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Szorstkosé (ang. Sharpness)

Szorstko$é stuzy do wyznaczenia zawartos$ci wysokich czestotliwo$ci w sygna-
le wyznaczane za pomocs jednostki acum. Im jego warto$¢ wieksza, tym bardziej
szorstkie brzmienie ma dzwigk (rys. Miara ta uzywana jest przy ocenie jakosci
sprzetu gospodarstwa domowego, a w motoryzacji do badania hatasu generowanego
przez uktad wydechowy silnika.

Spektrum sygnalu (1/3 oktawy) B Spektrum sygnalu (1/3 oktawy)

anf a0 B

or 70

B0+ 60 o

Szorstkos¢ = 0,31 acum Szorstkosé = 7 acum

— 50 — 50
@ Q
= =
o 40+ 1o 40 &
f=J] f=]
b5 5|
230 22
w w

ks 20 g

ol Illl--llllllll . ..____--Illllll i

F‘total{dEﬂ-—BE 1 lII F'lutal [:IB] =623
R .
17 2‘5 EEI 1I]D IEIEI dDEI EEI] 1EEII] BTED Er]EII] 12‘SI]EI " .o} a0 1EID 2EIEI dCE BI]I] 1{6]] 315EI EBEII] TESEIEI
Pasma czestotiwodéd [Hz) Pasma czestotlwosd [Hz]

Rysunek 4.9: Spektrum sygnatu i warto$¢ miary szorstkosci brzmienia [115],

Pierwsze prace nad wyznaczaniem tej miary podjeli Zwicker i Fastl [31], okre-
slajac 1 acum jako waskopasmowy halas o szerokosci jednego pasma krytycznego
o czestotliwosci srodkowej 1kHz i poziomie 60 dB. W tej postaci szorstko$¢ moz-
na wyznaczy¢ za pomoca wzoru cho¢ miara nie doczekala sie standaryzacji
i w pomiarach mozna spotka¢ rézne modyfikacje tej miary.

f024BCLT‘k N/g/<2) c dZ
S=c- 24Bark »;,
fo N'dz

(4.17)

Chropowatosé¢ (ang. Roughness)

Chropowato$¢ rozumiana jest jako szybkie (15-200 Hz) modulacje amplitudy
dzwieku. Ton o czestotliwosci 1000 Hz, i poziomie 60 dB zmodulowany z czestotliwo-
Scia 70 Hz daje warto$¢ 1 aspera. Czestotliwosé modulacji ograniczona jest wlasci-
wosciami stuchu ludzkiego. Parametr ten stosowany jest do oceny jakosci brzmienia
silnikéw samochodowych, elektroniki uzytkowej. Wysoka warto$¢ parametru sugeru-

je iz dzwiek moze wywolywacé uczucie rozdraznienia lub dyskomfortu u uzytkownikéw

[47, [139].

24Bark
R =cal - / [, AL-dz (4.18)
0
24Bark
R = cal - Z g(zi) -m; (4.19)
0
68


http://mostwiedzy.pl

Pobrano z mostwiedzy.pl

A\ MOST

Sita fluktuacji (ang. Fluctuation strength)

Sita fluktuacji w sygnale jest podobnym parametrem do szorstkosci, odnosi sie
jednak do wolniejszych modulacji amplitudy (do 20 Hz). Jednostka fluktuacji jest va-
cil. Tak jak przy parametrze roughness odpowiada 4 Hz modulacji tonu o wysokoéci
1000 Hz i poziomie 60 dB [31]. Wartosé¢ tego parametru wyznaczana jest na pod-
stawie r(’)wnania gdzie DeltaL oznacza glebokosé maskowania (nie modulacji),

za$ (fmod) 0znacza czestotliwo$¢ modulacji.

~0.008 - [ZYPUFAL - dx

fmo 4H
(372) + (F00)

(4.20)

4.1.4 Graficzne reprezentacje sygnatéw dzwiekowych

Zainteresowanie w dziedzinie sieci neuronowych (uczenie glebokie) spowodo-
wane jest obecnie nowymi mozliwo$ciami sprzetowymi. Zastosowanie klastréw ob-
liczeniowych czy procesoréw graficznych do obliczenn gltebokich sieci neuronowych
pozwala na wykorzystanie danych réwniez w postaci graficznej. Zamiast dostarcza-
nia wektora parametréw przedstawiana jest graficzna posta¢ sygnatu na wejsciu sieci.
Najczesciej stosowang postacig sa spektrogramy. W kontekscie analizy parametréw
ruchu drogowego na podstawie spektrogramu mozna ocenié, jakie zrodto hatasu byto
analizowane, jaka byta predkosé pojazdu i stan nawierzchni, itd.

Sygnal foniczny mozna przedstawié¢ za pomocy typowego przebiegu czasowego
(ang. waveform), bedacego wizualizacja zmian natezenia sygnalu w czasie. Obra-
zowaniem laczacym postaé czasowq i czestotliwo$ciowa sygnatu jest spektrogram,
wizualizowany za pomoca pseudo-tréjwymiarowego wykresu. W literaturze w pro-
cesie rozpoznawania zdarzen akustycznych wykorzystuje sie spektrogramy w skali
logarytmicznej, melowej [74]. Przykladowe spektrogramy dla sygnalu przejazdu po-
jazdu osobowego i pojazdu uprzywilejowanego z uruchomiong syrena przedstawiono

na rys. [£.10]

Rysunek 4.10: Przykladowe spektrogramy: po lewej - przejazd karetki pogotowia
przy duzym zageszczeniu ruchu; po prawej - indywidualny przejazd pojazdu osobo-
wego przy malym natezeniu ruchu
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Kolejna metoda wizualizacji sygnatéw sg chromagramy, gammatony przedsta-
wiajace poziom natezenia sygnalu w poszczegélnych podpasmach sygnatu 3] [74] (97,

147).

Filtry Gammatone (ang. gammatone filter)

Filtry gammatone, podobnie jak gammachirp, sa to filtry o zdefiniowanej od-
powiedzi impulsowej, pozwalajace na filtracje w dziedzinie czasu [147]. Filtry sta-
nowig odpowiedz impulsowa ztozona z funkcji gamma odpowiadajacej obwiedni od-
powiedzi impulsowej i przebiegu tonu o zadanej czestotliwosci f. lub czestotliwosci
przestrajanej w czasie (gammachirp). Parametry filtréw dobierane sa w taki spo-
sob, aby ich charakterystyka amplitudowa byta zblizona do charakterystyki filtru
Roex(p,r) (wzoér rys. . Filtry gammatone zalecane sa do analizy niskich
i Srednich pozioméw sygnaltu, z kolei gammachirp dla sygnaléw oscylujacych wo-
kot 90 dB. Filtry gamma odnosza si¢ do wlasciwosci styszenia. Wynik filtracji dla
przyktadowego dzwieku przejazdu pojazdu przedstawiono na rys. [4.12

gammatone(t) = at"Le-2PERBUEC)t cog (o ft 4+ B),t > 0 (4.21)

gdzie:
fe - czestotliwos¢ srodkowa filtru,
ERB - réwnowazna szerokos¢ prostokatna filtru,
t - czas,
n - rzad funkcji gamma,

a,b, c - stale.
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Rysunek 4.11: Odpowiedzi filtrow gammatone
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Cammatans Sygnal w dziedznie czasu

Rysunek 4.12: Wynik operacji gammatone dla przejazdu pojazdu z niskoczestotli-

wosciowym zakléceniem

4.2 Wybrane metody uczenia maszynowego w przetwa-

rzaniu dzwieku

W oparciu o zasade uczenia systemu mozna systemy uczace mozna podzieli¢ na
dzialajace w oparciu o zapamietywanie, podejmowanie decyzji na podstawie instruk-
cji, analogie, indukcje i dedukcje [129]. Inny podzial systeméw uczenia maszynowego
zalezy od przyjetych sposobow pozyskiwania wiedzy lub rodzaju informacji dostar-
czonej na etapie uczenia. Wyodrebnia si¢ dwie gléwne grupy: uczenie z nadzorem

(ang. supervised learning) i uczenie bez nadzoru (ang. unsupervised learning).

Tabela 4.2: Podzial r6znych rodzajéw uczenia maszynowego (ML) w akustyce z po-

dziatem na ich zastosowanie i wynik dzialania

Przyklad a Przyktad b)
Kategoria , = Zastosowanie
wspomaganie
Rozpoznawa- 0sOb niepelno-
nie PARK ULICA sprawnych,
otoczenia roboty
autonomiczne
kroki, $piew ,
Rozpoznawa- . samochdd,
. ptakéw, Smiech, systemy
nie klakson
ol b szum drzew, hod alarmowe,
izolowanyc samochodow
}j dzwonek Y detektory
zdarzen karetka,
rOWErowy,
Detekcja . wspomaganie
o jazda na rowerze spacer )
czynnosci 0s6b starszych,

Systemy automatycznej klasyfikacji wykorzystuja binarny opis cech obiektu
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czy tez zdarzenia, ktory jest zrozumialy dla komputeréw. Przeniesienie czesto fi-
zycznych lub w przypadku automatycznej klasyfikacji dzwicku - psychoakustycz-
nych cech na reprezentacje liczbowe umozliwia dalsze operacje, jak i poréwnywanie
obiektéow w danej populacji. Im wiecej cech opisuje dany obiekt, tym wieksze istnie-
je prawdopodobienstwo znalezienia cech umozliwiajacych jednoznaczne rozréznienie
przedmiotéw przynaleznych do innych populacji. Jednak w miare rozbudowywania
stownika cech dla danego obiektu roénie zlozono$é obliczeniowa, wydluzajac czas
klasyfikacji, co moze byé¢ kluczowe w systemach, ktére powinny dziala¢ w czasie
rzeczywistym. Latwiej tez wtedy o przetrenowanie systemu czy tez wyznaczanie fal-
szywych korelacji, nie majacych rzeczywistego odniesienia do badanego zjawiska.
W systemach stosuje si¢ wiec algorytmy redukcji wektora cech . Koszt ob-
liczeniowy zalezy co najmniej liniowo od rozmiaru przetwarzanego zbioru danych
[50, 53], [131].

Uczenie nadzorowane polega na opracowywaniu funkcji f spelniajacej dla kaz-

dego ¢ warunek:

f(xi) = yi (4.22)

gdzie:

x; - i-ta obserwacja,

y; - t-ty wyniki obserwacji.

Cecha opisujaca obiekt typowo oznaczana jest mala litera, dziedziczona po
wielkiej literze okreslajacej populacje. W klasyfikacji zdarzen drogowych wystepuja
zar6wno zmienne kategoryczne (jakoSciowe, ang. qualitative), jak i numeryczne (ilo-
Sciowe, ang. quantitative) [50, [I31]. Zbiér obserwacji ich cech przedstawia sie typowo
za pomoca tabel lub macierzy (wzoér .

Tl v T

j—ta obserwacja : .
T T (4.23)
i—ta cecha

Omawiane metody uczenia maszynowego usystematyzowano na grafie
Uczenie nadzorowane mozna podzieli¢ na modele regresyjne i klasyfikacyjne. Ich za-
daniem jest predykcja wartosci atrybutu decyzyjnego (na potrzeby rozprawy ozna-
czone jako y;), przy czym w systemach regresyjnych, warto$¢ y; jest liczbg rzeczywi-
sta, za$ przy klasyfikacji — zmienna jakosciowa [38], (76l [129], np. - maszyna wektoréw
nosnych (SVM - ang. Support Vector Machine). Uczenie nienadzorowane dzieli si¢
na analize skupien (klasterowa) - dzielaca zbiory wg. podobienstwa cech i modele
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stosowane do redukcji wymiarowosci, np. metoda PCA - ang. Principal Component

Analysis.
Uczenie nadzorowane I Uczenie nie nadzorowane I
Regresja Klasyfikacja Analiza klasterowa Redukcja wymiarowosci
=] regresjaliniowa dEc[:;}.l:e kIasterig::I(‘;::i:{Iiz‘szvch PCA
L k-najblizszych
=1 Sieci neuronowe 1 sasiadow k-NN Klastering hierarchiczny LDA

SVM
|| LOESS (Regresja
lokalna)
Naiwny
M Klasyfikator
Metoda Bayesa
=] najmniejsyzch
kwadratow Regresja

logiczna

Random fores

Rysunek 4.13: Klasyfikacja systemow uczenia maszynowego

W wigkszos$ci omawiane systemy dziatajace w akustyce powstaja w oparciu
o indukcje, tj. na podstawie dostarczonych przykltadow tworza pewng uogdlniona
posta¢ obiektu. Termin klasyfikacja (ang. classification) odnosi sie¢ do podziatu zbio-
ru obiektéw (przykladéw) na klasy (kategorie). W przypadku systeméw zwiazanych
z rozpoznawaniem dzwieku, mozna wydzieli¢ trzy gléwne galezie: rozpoznawanie
otoczenia, izolowanych wydarzen oraz wykonywanej czynnoéci. Przyklady uzycia
i obszary zastosowania przedstawiono w tabeli

Metody regresyjne stosowane typowo sg w przypadku predykeji miar typu ilo-
Sciowego, zas miary jakosciowe sa wynikiem metod klasyfikacyjnych. Oba te procesy
taczy wiele wspdlnych cech i obie moga by¢ stosowane przy aproksymacji. Cze$é
z metod moze stosowaé¢ mieszany zbiér danych — zaréwno okreélane jako$ciowo, jak
i ilosciowo. Kazda z metod ma za zadanie rozrézni¢ grupy obiektéw za pomoca pew-
nego predyktowanego podzialu. Za pomoca typowych wykreséw rozrzutu bedacych
wizualizacja separowalnosci klas przedstawiono wyniki dla wybranych metod uczenia

414l
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DRZEWA DECYZYJNE SVM {jaer GEUSSOWSkiE]

SIECI NEURONOWE RANDOM FOREST

Rysunek 4.14: Wizualizacja dziatlania wybranych metod uczenia maszynowego

w kontekscie separowalnosci klas za pomoca wykresu rozrzutu [141

Postaé¢ danych

W przypadku systeméw decyzyjnych, kluczowym etapem jest przygotowywa-
nie zbioru treningowego i jego reprezentacja [53, 91]. W wiekszosci przypadkéw pro-
blem rozpoznawania zrédel dzwieku nie bedzie odnosit si¢ do zapytania binarnego.
Sama postaé etykiety obiektu zazwyczaj bedzie rowniez przedstawiana za pomocg
wyrazow, ktore na potrzeby czesci systeméw decyzyjnych nalezy przepisa¢ na po-
staci liczbowe. Kluczowa moze by¢ kolejno$¢ nadawania liczbowych etykiet (wzory
czy tez ich forma: wektor/liczba.

1 i fzawal 1 i fpadaczka;
Y =(2 ifprzedawkowanie; Y = (2 i fzawal;
3 i fpadaczka. 3 ifprzedawkowanie.

Przygotowujac dane w kontekscie trenowania sieci neuronowych, przyjeto sie
stosowanie wektora odpowiedzi. Na przykladzie analizy sygnatlu pochodzacego od
pojazdu osobowego przy zalozeniu ze zaklada sie, ze analizowany pojazd moze nale-
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ze¢ do jednej z pieciu klas pojazdéw (motocykl, osobowy, malty dostawczy, dostawczy,
tir /autobus]|, wektor odpowiedzi dla zadanego wektora cech bedzie mial nastepujaca
postaé: Y =[0,1,0,0,0]

4.2.1 Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjne nalezg do jednych z prostszych systemow decyzyjnych. Pre-
zentowane sa jako graficzna reprezentacja w postaci drzewa. Korzen odpowiada moz-
liwym odpowiedziom systemu, wezty za$ odpowiadaja za decyzje przypisane do lidci.
Algorytm ten stosowany jest réwniez do redukcji ilosci danych, analizy zaleznosci
parametréw miedzy wyjsciem klasyfikatora oraz w eksploracji danych (ang. data

mining).

Prawidlowa konstrukcja drzewa jest czesto wynikiem iteracyjnym — dazacym
do uzyskania najmniejszej straty. Jedna z metod optymalizacji drzew decyzyjnych
jest entropia podobnie jak w teorii informacji reprezentowana za pomoca
sredniej ilosci informacji przypadajacej na znak oznaczajacy i-te zdarzenie ze zbioru.

n n
. 1 . .
H() =3 pli) o~ = = > i) log () (1.21)
i=1 i=1
gdzie:
p(i) - prawdopodobienstwo zajécia zdarzenia i.

Wartos¢ entropii nalezy wyznaczyé¢ dla kazdego przypadku, warto$é 0 oznacza ko-
niec konaru drzewa. Innym parametrem charakterystycznym dla drzew decyzyjnych
jest zysk/przyrost informacyjny (ang. information gain, IG). Opisuje on wartosci
informacyjne drzewa przed/po podziale na dodatkowe galezie. Wyréznia sie drzewa
proste i sko$ne [91, [53].

4.2.2 k-najblizszych sasiadéw (k-NN)

Algorytm k-najblizszych sasiadéw jest jednym z algorytmoéw regresji niepara-
metrycznej. Gléwng idea dziatania jest wyznaczanie najblizszych obiektéw od ana-
lizowanej obserwacji. Miara odleglosci dj; od poszczegélnych obiektéow j i k jest
przyktadowo odlegtosé euklidesowa wyznaczana za pomoca wzoru lub metryka
miejska (Manhattan) przedstawiona za pomoca wzoru Wynik okreslany jest
w oparciu o gltosy wiekszosci z k-najblizszych sasiadéw. W zaleznosci od wartosci
k uzyskuje sie inne obszary podzialu, mniejszg wrazliwo$¢ na szumy i artefakty.
Prowadzi¢ to jednak moze do btedéw w klasyfikacji mniej licznych wzorcéw, uzy-
skujac zbyt duza generalizacje [53].

dij = Z(l’” — :L’Z'k)2 (4.25)
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dij Y |y — @il (4.26)
k=1

Istnieje kilka sposobéw modyfikacji algorytmu poprzez zmiane metryki miary
odlegtosci. Przykladowo stosuje sie metode wazonych odlegtosci najblizszych sasia-
déw, lub wykorzystuje sie¢ struktury neuronowe AANG.

4.2.3 Maszyna wektoréw nosnych - SVM

SVM - Support Vector Machine jest nadzorowana metoda stosowang, zaréwno
dla klasyfikacji, jak i wyznaczania regresji. Swoje zrodta ma w statystycznej metodzie
zaproponowanej przez Vapnika w 1995 r. SVM generuje mapowanie wejsé-wyjsé na
podstawie zbioru treningowego z przypisanym wyjsciem. SVM mozna okresli¢ jako
prosta geometryczna interpretacje zaleznosci rozgraniczajacych populacje w kontek-
Scie opisujacych je parametréow. Ostateczny wynik zalezy od funkcji strat L, wy-
branej funkcji jadra i wymaganego stopnia dopasowania klasyfikatora. Najprostszy
klasyfikator SVM przedstawiono na rys. [£.15[53| [106].

Liniowe klasyfikatory sprawdzaja sie tylko w sytuacjach, gdy analizowane kla-
sy obiektéw sa znaczaco separowane. W przypadku, gdy wykres scaterplot cech
zawiera przypadki naktadania sie na siebie, powoduje to konieczno$é uzycia bardziej

zaawansowanych technik klasyfikacji

Algorytm SVM stosowany jest w przypadku sygnaléw dzwiekowych i obrazéw,
gdzie duze zbiory parametréow (cech) sa stosunkowo mocno skorelowane wzgledem
siebie.
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Rysunek 4.15: Tlustracja klasyfikatora SVM i miar go opisujacych [129]
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4.2.4 Sieci neuronowe i glebokie sieci neuronowe

Pierwsze opracowania komputerowego systemu klasyfikacji opartego na dzia-
laniu ludzkiego neuronu powstaly w latach 50. ubiegtego wieku [113]. Perceptron
byt jednowarstwowym systemem rozpoznawania matej liczby wzorcow. Dalsze prac
prowadzone w latach 60. przez Minkiego i Papert [89] wykazaly znaczne ograni-
czenia 6wczesnych systeméw wykorzystujacych perceptron — wynikalo to gléwnie
z ograniczen technologicznych. W latach 80. sieci neuronowe zostaty rozbudowane
o dodatkowe warstwy, jednak 6wczesne komputery nie byly w stanie osiagnaé pel-
nych mozliwoéci tego typu algorytmoéw. Obecne dziesieciolecie, powiazane zaréwno
z rozwojem dyskéw twardych, jak i zaawansowanych procesoréw i procesoréow gra-

ficznych sa w stanie wykazaé¢ pelne mozliwosci sieci neuronowych.

Sie¢ neuronowa jest dwustanowym modelem regresji lub klasyfikacji. Typowo
przedstawiana jest za pomoca sieciowego diagramu przestawionego na rys. |4.16
W przypadku modelu regresyjnego K = 1 (klasa) sie¢ posiada jedno wyjscie Y;.
Przy klasyfikacji K-parametréw wynikiem systemu decyzyjnego jest wektor Yy, k =
1,2..K, przy czym K przyjmuje wartosé¢ 0-1.[50].

Wartosci Z,,, wyznaczane sa na podstawie liniowej kombinacji wektora wej-
sciowego. Wektor docelowy Yj; modelowany jest jako funkcja liniowej kombinacji

wartodci Z,,:

Zm = 0(0gm + LX), m=1,2,..., M,
Ty =Box +BLZ, k=1,2,..., K, (4.27)
fk(x) - gk<T)7 k= 1a27 aK

gdzie:

T= (T17T27 "'7TK7

Parametr oo znacza funkcje aktywacji i typowo stosowang funkcjg jest
1
1+e—?
cja wyjscia gi(T) pozwala na transformacje wektora wyjéciowego T, okreslana jest

sigmoid(o(v) = ). Parametr § oznacza bias (tj. przesuniecie funkcji). Funk-

mianem funkcji softmax i wyznaczana jest za pomoca wzoru:

elk
gx(T) = ﬁ
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Rysunek 4.16: Prosty schemat sieci neuronowej z p wejéciami X, jedna warstwa, oraz
K-elementowym wektorem wyjsciowym [141]

Obecne mozliwoéci sprzetowe pozwalaja na rozbudowanie struktury sieci. Do-
datkowo mozliwe jest podanie danych na wejscie sieci, ktére nie sa sparametryzo-
wane, stosujac do tego celu splotowe sieci neuronowe bazujace na graficznych repre-
zentacjach sygnaltu (rys. 4.17)).

Prosta Sie¢ Neuronowa Gleboka Siec Neuronowa
@

N o o e N\ commeed
ekstrakcja parametrow klasyfikacja

Rysunek 4.17: Poréwnanie dostepnych rodzajow sieci neuronowych — prosta sied,
z jedng warstwg ukryta, gleboka sie¢ zawierajaca typowo kilka do kilkunastu warstw

ukrytych oraz sieci splotowe stosowane typowo w systemach rozpoznawania obrazu

[141]

Modele sieci neuronowych opisywane sa za pomoca nieznanych parametréw
zwyczajowo zwanych wagami. Zadaniem procesu uczenia jest znalezienie takich war-
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tosci wag, aby przygotowany model odpowiadal przygotowanym danym treningo-
Wym:
{aom,am; m=1,2,.... M} M(p+1)wagi

{Bok, Be; m=1,2,..., K} K(M + 1) wagi (4.29)

W przypadku zadania regresyjnego, do badania dopasowania wag, stosuje sie
funkcje btedu. Do jej wyznaczania najczeéciej wykorzystuje sie odlegtosé sredniokwa-
dratowa miedzy odpowiedzia oczekiwana a odpowiedzia uzyskana przez sie¢ [4.30
Za$ dla systeméw klasyfikacyjnych stosuje sie np. kwadrat odchylenia

K N
=) Wik — fulwi)? (4.30)

k=1 1i=1

K N

k=1 z:l

Przy konstruowaniu sieci neuronowych obecne mozliwosci sprzetowe sugeruja budo-
wanie glebokie - z szeregiem warstw ukrytych. Jednak nalezy bra¢ pod uwage fakt, ze
mata liczba warstw moze uniemozliwi¢ wykrycie nieliniowosci w danych, z kolei zbyt
duza liczba warstw moze powodowaé wyliczanie zerowych wag. Typowo, zalecana
liczba warstw ukrytych miesci sie w przedziale 5-100. Stosowanie réznych wymiardw
warstw, moze dodatkowo wprowadzaé¢ pewna hierarchiczno$é cech obiektu [76], co
z kolei moze by¢ przydatne w poglebionej analizie otrzymanych wynikéw, ale moze
tez wprowadzac¢ znieksztalcenia w obrazie klasyfikacji.

4.3 Przetwarzanie wstepne i analiza danych

Waznym etapem przygotowawczym jest wstepna obrébka danych. Warto pa-
migtaé o tym, iz surowe (ang. raw data) dane zawieraja czesto bledy, szumy i znie-
ksztalcenia wynikajace np. ze sposobu rejestracji danych. Moze tez wystapi¢ problem
niepelnych danych (przykladowo system zarzadzania utracil tacznosé z detektora-
mi). Wprowadzenie do klasyfikatoréw znieksztalconych lub niepelnych danych moze
doprowadzi¢ do uzyskiwania blednych wynikéw czy tez probleméw ze stabilnoscig
odpowiedzi.

Jedna z metod wykrycia bledu jest analiza zmienno$ci parametru w obrebie
klasy. Gdy warto$¢ wariancji jest wysoka, problem dotyczy braku precyzji danej
miary, zag w przypadku, gdy warto$¢ obiektu znaczaco odbiega od wartoéci sredniej
dla danej klasy moze to oznacza¢ btad w danych. Systemy klasyfikacyjne musza ge-
neralizowa¢ dostarczony zbior treningowy - na podstawie wycinka obiektow - musza
nauczy¢ sie rozpoznawac ich rézne modyfikacje. Stad tez czesto w grupach trenin-
gowych wystepuja obiekty poddane sztucznemu zaszumieniu czy znieksztalceniom.
Poza zwiekszaniem biblioteki dzwiekowej, poprawia to odpornosé systemu na prze-
trenowanie. Etap przygotowywania zbioru danych treningowych i testowych nazywa
sie przetwarzaniem wstepnym (pre-processing) i odgrywa wazna role w systemach
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klasyfikacyjnych.

Proces parametryzacji sygnaléw moze dostarczy¢ szczegdlowy opis obiektu za
pomocy cech. W przypadku analizy dzwigku parametry, wyznaczane zaréwno w dzie-
dzinie czasu, jak i czestotliwosci (réwniez w dziedzinie czasowo-czestotliwosciowej),

przedstawiane sa za pomocg zréznicowanych wartosci liczbowych.

Dostepne metody przeksztalcania danych wejsciowych maja na celu minima-
lizacje réznic w reprezentacji danych. Do tego typu przeksztalcen mozna zaliczy¢
pierwiastek kwadratowy, odwrotnosé wartosci, logarytm czy podnoszenie do potegi
wartosci parametru. Kombinacje tych réwnan okreslane sa normalizacja [49, [131].

4.3.1 Normalizacja

Waznym etapem jest proces transformacji danych. W procesie Data Mining,
wiekszo$¢ operacji opiera sie na wyznaczeniu odlegtosci miedzy poszczegdlnymi kla-
sami. Wyznaczajac parametry z réoznych dziedzin opisu obiektu, uzyskuje sie rézne
zakresy wartosci co wymaga ich pézniejszego ujednolicenia[52) [1), [131].

Proces transformacji zmiennych okreslany jest mianem normalizacji, postac
ogblng przedstawiono we wzorze Najprosciej ujmujac, normalizacja stuzy do-
pasowaniu rozmiaru i relatywnej wagi poszczegdlnych parametréw. Uzyskiwane jest
to miedzy innymi poprzez przeskalowanie danych. W przypadku poréwnywania kilku
lub kilkunastu parametréw wystepujacych w réznych skalach zmniejsza to réznice w
rozrzucie wartoéci. Proces ten jest wazny szczegdlnie w przypadku sieci neuronowych,
gdzie znaczne réznice w reprezentacji cyfrowej moga zaklécié system przedzielania
wag poszczegblnym neuronom [81].

g\ P
Zij = (x”b a> (4.32)

gdzie:

2z;j - zmienna po stranspormacjianalizowanego sygnatu w czasie k,
z;j - znormalizowana wartos¢ x

a - parametr (odniesienia)

b - parametr

p - mnoznik

Istnieje kilka typowych metod normalizacji: klasyczna normalizacja (wzér m
transformuje zbér danych do postaci Sredniej arytmetycznej wynoszacej zero i od-
chylenia standardowego rownego 1. Dodatkowo wyr6zni¢ mozna standaryzacje pozy-
cyjna. Najczesciej spotykanym zakresem standaryzacji jest transformacja do zakresu
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<-4,4> 1 <-1,1>. Warto$¢ $rednia wynosi 0

J
_ Tij — M(z;)

Zij = MOB(x;) (4.34)

Unitaryzacja polega na przeksztalceniu zmiennych do postaci o zakresie zmien-
noéci, definiowana poprzez réznice ich wartosci maksymalnej i minimalnej w ujeciu
klasycznym lub max z medianowym odchyleniem bezwzglednym dla miar pozycyj-
nych. Przeksztalcenia ilorazowe polegaja na odniesieniu zmiennych do pewnej statej.

Z-score

Metoda ta jest jedna z form standaryzacji danych. Jest zwiazkiem miedzy
réznicg obiektu od $redniej w obrebie klasy a odchyleniem kwadratowym klasy (wzor
Metoda ta jest czesto stosowana przy maszynowym rozpoznawaniu dzwieku.

=2 (4.35)

Gdzie:
F to wartoéé érednia dla danej cechy,
o to odchylenie standardowe dla danej cechy.
_m

Z = (4.36)
OF

Y= (;)2 (4.37)

Min-max

Metoda min-max ma swoje korzenie w algebrze liniowej i jest podejéciem wek-
torowym, powigzanym z dlugoscig wektora i odlegtodci euklidesowej. Diugosé¢ wek-
tora jest pierwiastkiem z kwadratéw jego sktadowych. Normalizacje dokonuje sie
poprzez podzielenie elementéw wektora przez jego dlugosé. Zakres wartosci przy
ocenie poszczegdlnych przedstawicieli analizowanej klasy zawiera si¢ w przedziale
miedzy <0 —1 >.

2 = w * (max’ — min') + min/ (4.38)
maxr — min
Gdzie:

maz i min to wartosci maksymalne i minimalne dla danej cechy,

max’ i min’ to nowe przedzialy przeskalowanego zbioru danych.

Nalezy pamietaé, iz wiekszoéé¢ przeksztalcen normalizacyjnych doprowadza do
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uzyskania wartosci érednich dla zbioru réwnych 0 i odchylenia standardowego row-

nego 1.

4.3.2 Miary bliskos$ci, zgodnosci, rozrzutu danych

Miary podobienstwa obiektéw zostaly czesciowo omdwione w trakcie oma-
wiania klasyfikatorow. Poza przyblizong odlegltoécia euklidesowa i miejska, mozna
wymieni¢ odleglosé Czebyszewa, potegowa czy metryke Minkowskiego.

Do miar blisko$ci obiektéw mozna zaliczyé¢ wspotczynniki zbieznosci Cramera,
korelacji rang czy korelacji liniowej Pearsona. Miary te odgrywaja kluczowa role w

fazie minimalizacji wymiarowosci wektora cech.

Istnieje kilka metod prezentowania odlegloéci miedzy obserwacjami. Wizuali-
zacja i ciagla analiza punktow granicznych zasobow danych poprawia kontrolowanie
btedéw i znieksztalcen w bazie, co moze rzutowaé¢ na kontrole stabilnosci systemu

klasyfikacyjnego [131].

Do graficznych metod przedstawiania obserwacji (danych) mozna zaliczy¢ hi-
stogramy, wykresy rozrzutu (2D i 3D) oraz wykresy pudetkowe. Z numerycznych
metod warto wymieni¢ pomiary rozstepu miedzykwartylowego. Cze$¢ systeméw de-
cyzyjnych ze wzgledu na istnienie ekstreméw w danych stosuje wnioskowanie w opar-
ciu o kwartyl danych pomiarowych.

Redukcja nadmiarowosci wektora cech zachodzi w poczatkowej fazie klasyfi-
kacji populacji, gdy wektory cech sa zwykle rozbudowane. Obliczenia sa wiec czaso-
chlonne, zaréwno na etapie ekstrakcji cech, jak i w pdzniejszej fazie automatycznej
klasyfikacji (np. kazda cecha odpowiada za liczbe neuronéw w warstwie pierwszej
sieci neuronowej, co jednoczesnie przeklada sie na liczbe warstw ukrytych). Waznym
etapem jest wiec operacja minimalizacji dtugoéci wektora cech, nazywana réwniez
dostrajaniem. Istnieje kilka metod redukcji nadmiarowosci w wektorze cech (np.
PCA, LDA). W celu optymalizacji procesu nalezy wybraé¢ parametry majace naj-
wiekszy wplyw na poprawny wynik klasyfikacji. Przy selekcji parametréw nalezy
kierowaé sie odpowiednich proporcji miedzy dokladnoscig klasyfikatora a czasem
obliczen [108], 51, [144].

Liniowa analiza dyskryminacyjna

Liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. Linear Discriminant Analysis, LDA)
stosowana jest zaréwno jako metoda klasyfikacyjna, jak i jedna z metod minima-
lizacji cech obiektu w procesie wstepnego przetwarzania danych. Obiekty, nalezace
do przestrzeni R? podlegaja podziatowi na dwie hiperplaszczyzny za pomoca
rOwnania gdzie ag, a;,...,aq 83 to odpowiednio wyznaczonymi wagami:

(4.39)

0 mnne

1 4 d aiz™ +ag >0
g((lf) _ { szfl 0
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Rysunek 4.18: Podzial zbioru prébek na dwie hiperpltaszczyzny zapewniajace opty-
malny wynik klasyfikatora

Statystyka Fishera

Statystyka Fishera, nazywana réwniez Fisherowska dyskryminacja liniowa
jest miarg separowalnoéci klas w obrebie analizowanego parametru.
Im wyzsza warto$¢ bezwzgledna parametru, tym wieksza odlegtos¢ miedzy warto-
Sciami roznych klas. Statystyka moze by¢ przeprowadzana dla liczby klas wiekszej

niz 2 [53, [09].

X-v
Ve (4.40)
52 5y
ne T ny

Gdzie:

V' - wspolezynnik korelacji Behrensa-Fishera
Ng, Ty - liczebnos¢ klas X, Y,

X,Y - wartoéci $rednie dla parametru X, Y,

2 s2 - estyator wariancji parametru.

Sz Sy

Korelacja Pearsona
Za pomocy liniowej korelacji Pearsona mozna wykry¢ liniowa zalezno$¢ miedzy
danymi. W zaleznosci od uzyskanego wyniku r mozna stwierdzi¢ istnienie korelacji

dodatniej, ujemnej lub brak korelacji. Warto$¢ sity korelacji mozna wyznaczyé¢ na
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podstawie wartosci bezwzglednej r. Przyporzadkowanie odpowiednich wartosci znaj-
duje sie w tabeli

iy (e~ X)(yi —Y) cov(z, y) (4.41)

N \/Z?ﬂ(‘“ — XY (v TW@e)
Gdzie:

r - wspdlezynnik korelacji Pearsona,
x;,y; - parametr i-ty ze zbioru X, Y,
X,Y - poszczegdlne obserwacje, wyniki z préby

Tabela 4.3: Wartosci sity korelacji w zaleznosci od uzyskanego wspotczynnika

Lp. ‘Wartoéé 7| ‘ Sita korelacji

1 1<0,2 Brak zwiazku liniowego
2 10,2-04 Staba zaleznosé

3 10,4-0,7 Umiarkowana zaleznosé
4 10,7-0,9 Dos¢ silna zaleznosé

5 [>0,9 Bardzo silna zaleznos$é

Wyniki przedstawia sie typowo na wykresach rozrzutu (rys. Kierunek i
poziom skupienia punktéw pomiarowych jest odniesieniem do wartosci i kierunku

parametru r.

Correlation r = —0.7 Correlation r = 0.9 Correlation r = —0.99

Rysunek 4.19: Wykresy rozrzutu z przyktadowymi warto$ciami i kierunkami korelacji

liniowej
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4.4 Ocena skutecznosci systemoéw automatycznej klasy-
fikacji

W kontekécie systemow informatycznych istnieje szereg miar oceny skutecz-
noéci dziatania. W zaleznosci od obszaru zastosowania systemu, dobér miar oceny
i ich wartosci progowe moga by¢ inne (np. biometria, systemy bezpieczenstwa czy
systemy, w ktorych wynik klasyfikacji nie bedzie tak istotny).

4.4.1 Wskazniki oceny skutecznosci

W przypadku klasyfikatoréw najczesciej stosowanymi miarami sa: TP i TN
bedace ocena zadzialania systemu. prawdziwie pozytywna (ang. True positive) ozna-
cza, iz system poprawnie sklasyfikowal dany obiekt. W przeciwnym przypadku zda-
rzenie zostaje zliczone jako falszywie negatywne (ang. false negative) i oznacza bled-
ne zadzialanie systemu. Warto$¢ falszywie pozytywna (ang. false positive) oznacza
niewlasciwe zaklasyfikowanie obiektu do danej grupy, prawdziwie negatywna (ang.
True negative) za$ poprawne odrzucenie obiektu z danej grupy [17) [106]. Zaleznosci

te przedstawi¢ mozna za pomoca macierzy pomylek (ang. confusion matrix).

Do oceny systeméw klasyfikacyjnych stosowane sa réwniez tablice pomytek
(ang. confusion matrix), przedstawiajace wyniki TP, TN, FP i FN w postaci ma-
cierzowej (tab. W przygotowywaniu wynikéw klasyfikacji dla wickszej liczby
klas, tablice pomylek zawieraja podsumowanie wszystkich odpowiedzi klasyfikato-
ra.

Tabela 4.4: Tablica pomylek stosowana przy ocenie systeméw klasyfikacyjnych

w kontekscie rozrozniania dwdch klas

Klasa rzeczywista

Pozytywna Negatywna

prawdziwie falszywie
Pozytywna
Klasa predykowana pozytywna (TP) |pozytywna (FP)

fatszywie prawdziwie
Negatywna

negatywna (FN) |negatywna (TN)

W miarami TP, TN, FP i FN wiaza si¢ réwniez miary pozwalajace na ogdl-
ng ocene skutecznosci systemu: precyzja (PPV, ang. Precision, Positive Predictive
Value) przedstawia poprawnosé predykeji systemu za pomoca stosunku poprawnie
rozpoznanych zdarzen do sumy wszystkich wykrytych przez system zdarzen
Czulosé systemu (T'PR, ang. True Positive Rate) wyznaczana jest na podstawie
wzoru [4.43] Trzecia miara, F' — score jest wazong Srednia harmoniczna precyzji

i czulosci systemu i wyznacza si¢ ja na podstawie wzoru [4.44]

TP
= 4.4
PPV TP+ FP (4.42)
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TP

2.p-
p=2P7 (4.44)
(p+7)

Poziom btedu (ang. error rate, ERR) wyznaczany jest na podstawie stosunku
btednie podjetych decyzji do wszystkich decyzji podjetych przez system. Im mniejsza
wartos¢ FRR, tym wieksza jest sprawnosé systemu.

FP+FN _FP+FN

ERR = =
RR TP+TN+ FN+ FP P+ N

(4.45)

Jako$¢ klasyfikacji (ang. Accuracy, ACC) wyznaczana jest na podstawie
wszystkich pozytywnych predykeji podzielona przez liczbe wszystkich obiektéw z ba-
zy. Im wieksza warto$é ACC, tym lepsza jakosé klasyfikatora. Jej warto$é moze byé
wyznaczona réwniez z wartoéci ERR (wzér

B TP +TN _TP+TN
- TP+TN+FNFP  P+N

W przypadku oceny skutecznosci urzadzen detekcji pojazdow GDDKiA w swoich do-

ACC

(4.46)

kumentach [35] proponuje dodatkowa miare oceny skutecznosci systemu wyznaczana
za pomoca wzoru [L.47}

(4.47)
gdzie:

N - rzeczywista liczba pojazdéw w miejscu detekcji,

€m - liczba pominietych pojazdéw,

€y - liczba falszywie zliczonych pojazdéw.
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Rozdziat 5

Automatyczna klasyfikacja
ruchu drogowego

Niniejszy rozdzial zawiera opis projektowanego klasyfikatora zdarzen w ruchu
drogowym, jak réwniez warunkéw zwigzanych ze stanem hydrologicznym jezdni. Na
podstawie przeprowadzonych badan i analiz okreslono wymagania techniczne doty-
czace akwizycji danych, nastepnie opisano proces przygotowania danych do analizy,
ekstrakcje wybranych parametréw oraz klasyfikacje wybranych probleméw zwigza-
nych z ruchem drogowym.

Zaproponowana funkcjonalnos¢ akustycznej analizy ruchu drogowego obejmu-
je:
1. Detekcje obecnosci pojazdu,
2. Zliczanie pojazdow,
3. Statystyki ruchu dla zadanych interwatéw,
4. Klasyfikacje stanu nawierzchni,

5. Klasyfikacje trzech typow pojazdéw.
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W rejestracji danych dynamicznych zwiazanych z ruchem drogowym parame-
trami wyznaczonymi przez proponowany analizator foniczny sa: liczba pojazdow w
przedziale czasu obserwacji, Srednie natezenie na minute, Srednia predko$¢ w prze-
dziale obserwacji oraz odlegto$¢ miedzy pojazdami wyznaczona w jednostce czasu
[s]. W trakcie przeprowadzonych pomiaréw wzieto pod uwage fakt, ze typowa re-
akcja kierowcéw na urzadzenie pomiarowe przy drodze jest zmniejszanie predkosci
pojazdu. Im bardziej jest widoczne urzadzenie pomiarowe (przypominajace typowe
radary stosowane jako urzadzenia dyscyplinujace kierowcéw), tym nastepuje wiek-
sze zaburzenie w rzeczywistym ruchu pojazdéow. W trakcie rejestracji okazalo sie
jednak, ze obecno$¢ mikrofonéw nie wzbudzata zainteresowania kierowcéw, réwniez
starano sie tez ogranicza¢ wielkos¢ kamer, dlatego ten aspekt nie powinien wplywaé

na prowadzony pomiar.

Nagrania foniczne zostaly przetworzone w celu ekstrahowania parametréw opi-
sujacych dzwiek poruszajacego si¢ pojazdu. Charakter dZwigku analizowany jest nie
tylko w kontekscie poziomu natezenia ruchu, ale w celu ekstrakcji sktadowych czesto-
tliwo$ciowych i ich zmian w funkcji czasu. Operacje te zostaly uzyte do wyznaczenia
wektora cech, ktéry umozliwiaja skuteczne wytrenowanie klasyfikatoréw. Ponadto
przedstawiono wykorzystanie systemow monitorowania hatasu do szacowania ruchu
na drogach. Zastosowano metodologie zwang inzynieria odwrotna w celu wyodreb-
nienia przyblizonej wielkosci ruchu z poziomu hatasu rejestrowanego w danym ob-

Szarze.

5.1 Wymagania techniczne i zalozenia pracy systemu

Urzadzenia telematyki drogowej dopuszczalne do stosowania przy polskich dro-
gach podlegaja szeregowi wymagan i certyfikacji. Do technicznych wymagan stawia-
nych urzadzeniom RPU (ang. Remote Proccesing Unit) nalezy odpornosé obudowy
na warunki atmosferyczne i srodki chemiczne stosowane przy utrzymaniu drég (nor-
ma IP55 [22]). Urzadzenie powinno pracowaé¢ w temperaturach otoczenia miedzy
—30°C do +40°C(temperatura urzadzenia w zakresie —40°C' do +60°C'). Pozostale
wymagania to miedzy innymi zapewnienie pracy urzadzenia przy braku zasilania
i lacznosci (wewnetrzna bateria podtrzymujaca i dysk pozwalajacy na buforowanie
danych przez min 24h). Standardem polaczen urzadzen w ITS jest zlacze RS232 i co
raz czesciej Ethernet lub tacznos$é bezprzewodowa. Ze wzgledu na bezpieczenstwo
— waznym zadaniem urzadzenia jest autodiagnostyka i sprawna reakcja na bledne
dzialanie urzadzenia. Wymagania te zostaly szerzej opisane w dokumentacji GDD-
KiA pt.: Wymagania systeméw telematyki drogowej [122]. W ramach pracy, spraw-
dzono funkcjonalnoéé¢ akustycznej detekcji ruchu drogowego pod katem konstrukcji

i wdrozenia urzadzenia do powszechnego uzytku.

Ogdlne dzialanie eksperymentéw, przedstawiono na rys. [5.1] Z zebranych pro-
bek dzwiekowych stworzono baze danych wraz z meta opisem pochodzacym z danych
wizyjnych. Kolejne etapy zwiazane z parametryzacja prébek i analiza statystyczna
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oméwiono w kolejnych rozdziatach.

MALIZA KORELACY WA

AKVITTCIA DANTCH STATYSTVNA
ATV DANYCH BERRENS A FIS=ERA

DIWEK | CBRAZ

Rysunek 5.1: Uproszczony diagram dziatania klasyfikacji zdarzen w ruchu drogowym

5.2 Dzwiekowa baza danych drogowych

W ramach pracy zrealizowano serie wideo-fonicznych nagran przy tréjmiej-
skich drogach. Pozwolilo to na uzyskanie danych odniesienia wnioskowanych na
podstawie obrazu z kamery. W sieci dostepnych jest kilka baz dzwiekowych jed-
nak nastawione sa one bardziej na rozpoznawanie scenerii, a nie pojedynczych prze-
jazdow [140, [60]. Dodatkowo nagrania nie posiadaly odpowiedniej dokumentacji -
informacji o konfiguracji pomiarowej (odleglosci od jezdni, typ i rodzaj mikrofonu)
czy tez danych odniesienia, stad wynikla potrzeba rejestracji probek.

5.2.1 Akwizycja danych

Nagrania przeprowadzono z wykorzystaniem rejestratora Zoom H6 i réwnocze-
snej rejestracji z mikrofonu typu shotgun (Zoom SGH-6) oraz wszechkierunkowego
mikrofonu pojemnosciowego Behringer EMC8000. Material nagrywano w prébkowa-
niem 96 kHz/24. Konfiguracja pomiarowa przedstawiona jest na rys Ponadto
rejestrowano réwnoczesnie sygnal wideo, ktory stanowit mozliwosé sprawdzenia pra-

widlowosci detekeji zdarzen w sygnale fonicznym (i stanowil tzw. ground truth).

D - szerokos¢ pola widzenia kamery
<

v

o A

po 35048ajpo - 7

MIKROFON
KAMERA
h - wysokos¢ zawieszenia urzgdzen

Rysunek 5.2: Schemat pomiarowy

Wybrano kilka miejsc pomiarowych, ktére w miare mozliwosci, pozwalaty na
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zebranie izolowanych przejazdéw (Punkt A - Kazimierz, ulica Rumska), jak i reje-
stracje przejazdéw kolumny pojazdéw (Punkt B — Gdansk, aleja Armii Krajowej,
rys. Rejestracji dokonywano w réznych porach roku i dla zréznicowanych wa-
runkéw pogodowych. Dla kompletnosci danych w trakcie pomiaréw rejestrowano

temperature i wilgotno$é¢ na poziomie gruntu i na wysokosci pomiaru — 1,5m.

Adnotacja nagran dokonywana byla na podstawie zsynchronizowanego na-
grania wideofonicznego. Dodatkowo eksportowano fragmenty audio, rozbudowujac
w ten sposéb baze dzwickowa o dodatkows grupe danych walidacyjnych. Nagrania
sygnaléw zostaly przetworzone w celu wyodrebnienia parametréw dzwigku ruchu.

Odlegtosé akustycznego detektora pojazdow od zrédla uzalezniona jest rozkta-
dem paséw i charakterem otoczenia. Uwzgledniajac normy pomiaru hatasu, przyjeto
minimalne odlegloéci pomiarowe od srodka jezdni. W akustyce, nalezy kierowadé sie
odlegtoscig wigksza niz mierzone dilugosci fal, co w przypadku ruchu drogowego
oznacza pasmo 125 Hz do 4 kHz.

Rysunek 5.3: Akwizycja danych pomiarowych, rejestrator z kamera wideo (po lewej)
oraz radarowy rejestrator ruchu dzieki uprzejmosci GDDKiA (po prawej)

Metody ekstrapolacji banku prébek

Ze wzgledu na ograniczong liczbe prébek treningowych zastosowano operacje
powiekszenia bazy danych. W trakcie realizacji nagran rejestrowano réwnoczeénie
co najmniej dwa sygnaly foniczne z zastosowaniem réznych przetwornikéw. Inng za-
stosowang metoda zwigkszenia danych treningowych i testowych byto wprowadzanie
zmian w postaci szuméw i znieksztalcen do wcezeéniej przygotowanych nagran jesz-
cze przed procesem parametryzacji (ok. 20% materialu) oraz modyfikacja wynikéw

parametryzacji (skrypt. OverScale.m).

5.2.2 Przetwarzania danych wejsciowych

W fazie przetwarzania danych korzystano poczatkowo ze specjalistycznego
oprogramowania Matlab z pakietem signal processing i pakietem MIR toolbozx. Jed-
nak dalsze badania prowadzono juz z wykorzystaniem oprogramowania GNU Octa-
ve nalezacego do grupy Open Source. W trakcie obliczen korzystano z pakietéw z
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projektu Forge [100] i innych wspolpracujacych projektéw. Oprogramowanie GNU
Octave mozna rozbudowywaé¢ o wtasne biblioteki na podstawie licencji GNU General
Public Licence (GPL) publikowanej przez Free Software Foundation. Oprogramo-
wanie jest do pewnego stopnia kompatybilne z oprogramowaniem Matlab. Nowsze
wersje Matlab stosuja jednak inne systemy zapisu struktur danych i srodowiska, co
utrudnia réwnoczesna prace w obu srodowiskach. Ponizej oméwiono kilka gtéwnych
pakietéw, z ktoérych korzystano w ramach pracy i ktére byly modyfikowane przez
autorke rozprawy w trakcie prowadzonych badan.

Edycje prébek testowych, zawierajacych indywidualne przejazdy, przeprowa-
dzono za pomoca oprogramowania Audacity i Cubase LE.

Signal

Pakiet SIGNAL zawiera podstawowe funkcje przetwarzania sygnaltéw, wlacza-
jac to samo odczytywanie i zapis plikéw wave. Pozwala na tworzenie filtrow FIR,
IIR, przeksztalcenia Fouriera i podstawowa analize spektralng sygnatu. Umozliwia
réwniez przeprobkowanie (ang. resampling) i zmiane czestotliwosci zgromadzonych
nagran sygnatu fonicznego, pozwalajac na sprawdzenie skutecznoéci systeméw przy

stabszych parametrach rejestracji niz nagrania treningowe [103].

Speech

Pakiet SPEECH zawiera skrypty obliczajace parametry charakterystyczne dla
sygnalu mowy oraz funkcje buforowania ramek sygnatu. Uzywany byt gtéwnie w pro-
cesie badania aktywnosci w sygnale za pomoca funkcji peek2peek (ang. peek-to-peek,
wartos¢ miedzyszczytowa), peek2rms (ang. peek-to-RMS wartosé szczytowa do war-
tosci skutecznej), RMS (Root Mean Square, warto$¢ skuteczna) i rssq (ang. root-sum-
of-squares, RQSS). Dodatkowo wykorzystywano pakiety obliczajace funkcje badaja-
ce korelacje w sygnale (korelacje, kowariancja, korelacja skrosna). Pakiet umozliwia
tworzenie filtréw FIR i IRR, oraz wyznaczenie transformat sygnatu fonicznego [104].

LTFAT

Pakiet LTFAT (Large Time/Frequency Analysis Toolbox) zawiera bardzo duzy
zestaw funkcji stuzacych analizie czasowo-czestotliwosciowej oraz syntezie dzwieku.
Umozliwia przeprowadzenie transformacji Gabora i falkowej. Pakiet wyposazono
w zestaw filtrow uwzgledniajacych wlasciwosci ludzkiego styszenia. Pakiet ten dziala
réwniez w srodowisku Matlab[101].

NaN

Pakiet NaN zawiera funkcje statystyczne umozliwiajace prace z niekompletny-
mi danymi, rozbudowane operacje statystyczne, jak i typowe zabiegi stosowane przy
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przetwarzaniu wstepnym sygnatu. Sa ro m.in. funkcje: kurtosis, mcdf, normalizacja
zscore 1 podstawowe algorytmy klasyfikacyjne: LDA, klasteryzacja czy wizualizacje

za pomoca funkcji scatter plot [102].

MIRToolbox

Pakiet MIRToolobx zostal opracowany na potrzeby systeméw MIR. Jest wyko-
rzystywany w Srodowisku Matlab. Zawiera gléwnie funkcje dotyczace analizy barwy
i rytmu sygnalu oraz funkcje statystyczne. Umozliwia analize z podejsécia big-frame
i bag-of-frames (analiza calego pliku lub usredniona wartosé z kilku ramek).

Dodatkowo, pakiet wyposazono w operacje klasteryzacji i tworzenie macierzy
podobienstw. Ze wzgledu na strukture skryptéw i ich wspélzaleznosé, czas przetwa-
rzania danych przez pakiet jest stosunkowo wysoki. Dla przyktadu uzycie dwéch
funkcji bazujacych na widmie sygnalu wymaga dwukrotnego wyznaczenia widma.
Czas obliczen rosnie wraz z dlugoscig tancucha obliczen dla parametru i liczby de-
skryptoréw [69].

5.3 Realizacja algorytmoéow akustycznego monitoringu

drogowego

Podstawowym zadaniem opracowanego systemu jest zbieranie informacji do-
tyczacej natezenia ruchu drogowego na podstawie wykrywania zmian w sygnale fo-
nicznym zarejestrowanym w poblizu drogi. Schemat dzialania systemu pokazano na
rysunku W zaleznoéci od analizowanego parametru, tj. poziomu szuméw, RMS
sygnalu lub poziomu chropowatosci dzwieku wybierany jest prég wykrywania obec-
nosci pojazdéw. Przyjeta w badaniach pilotazowych [84] wartosé progowa zostala
wyznaczona eksperymentalnie i zalezala od natezenia ruchu na godzine i maksy-
malnego poziomu dzwieku przy uwzglednieniu odlegtosci mikrofonu od drogi. Prog
reakcji algorytmu zostal wyznaczony na postawie parametrow statystycznych w zbu-
forowanej ramce analizy (okno analizy ok. 30 s.).

LICZBA POJAZDOW = +1

KLASYFIKACJA AKTYWNYCH
RAMEK

BADANIE POZIOMU PARAMETR
DZWIEKU W — =
POBLIZU DROGI PROG REAKCJI
4_

h 4 Y
ADAPTACJA PROGU DETEKCJI |

Rysunek 5.4: Uproszczony diagram dzialania detekcji obecnosci pojazdow
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Mh" cech decyzyjny "l wygtadzania

x(n)

A

Rysunek 5.5: Typowy schemat systemu polegajacy na detekcji aktywnosci w sygnale

5.4 Detekcja zdarzen

W przypadku detekcji zdarzen w sygnatach audio najczesdciej stosowana me-
toda jest $ledzenie zmian poziomu sygnalu w czasie. Metoda VAD (ang. Voice Acti-
vity Detection) jest typowo stosowana w przypadku wykrywania aktywnych ramek
mowy )rys. . Algorytmy te mialy na celu zmniejszenie zajetosci kanatu trans-
misyjnego, minimalizujac transmisje pustych ramek sygnatu, bowiem przekroczenie
progu detekcji/reakcji powoduje zapisanie probek dzwiekowych o wyzszej aktywnosci
do bufora, ktéry nastepnie przekazywany jest do klasyfikatora w celu oceny zrédia
dzwieku. Najprostszym systemem ATM jest algorytm zliczania pojazdéw na podsta-
wie zmian w krotkookresowych poziomach hatasu. Skuteczno$é systemu w gléwnej
mierze zalezy od czestotliwoéci probkowania sygnatu, przyjetego progu detekcji i
czasu adaptacji progu.

Algorytm detekcji aktywnosci w sygnale zostal przebadany w réznych opcjach
z wykorzystaniem kilku miar: RMS, Peek to Peek (P2P), Peek to RMS (P2RMS),
Root Sum of Squares (RSSQ) i Zero Crossing Ratio (ZCR). Parametr stuzacy do
aktywacji detekcji i analizy zawartosci sygnatu musial charakteryzowaé sie znaczna
szybkoscia reakcji na zmiany w sygnale, zachowujac przy tym odpornosé¢ na za-
szumienie w sygnale. Dodatkowym wymaganiem byta zlozono$c¢ obliczeniowa. Ze
wzgledu na charakter strumienia sygnatu ruchu drogowego nie uwzgledniono miary
SNR (ang. Signal to Noise Ratio). Dotyczy to gléwnie pojazdéw poruszajacych sie
w kolumnach.

Na rysunku [5.6] przedstawiono wyniki przebiegu czasowego sygnalu oraz odpo-
wiadajace wartosci wymienionych parametréw. Analize przeprowadzano dla sygnatu
dtugosci 1 minuty. Zastosowana ramka analizy wynosita 125 ms z 50% zakladkowa-

niem.
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Rysunek 5.6: Wyniki $ledzenia aktywnosci w sygnale dla kilku parametréw
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5.4.1 Adaptacja progu detekcji

Ze wzgledu na duze wahania natezenia ruchu w ciggu doby przyjecie stale-
go poziomu reakcji moze skutkowaé duza liczba falszywych odczytéw w godzinach
szczytu oraz niska skutecznoscig detekeji dla godzin nocnych, gdy natezenie ruchu
spada czesto wielokrotnie (pigciokrotnie) w stosunku do pér dziennych Poziom
dzwieku rejestrowany w ciagu dnia jest rézny w zaleznos$ci od natezenia ruchu i
aktywnosci czlowieka. Prog detekeji musi by¢ dopasowany do panujacych aktualnie

warunkow akustycznych.

Gléwnym celem stosowania adaptacji jest zmiennos¢ tta akustycznego w ciagu
doby, ale i w krotkich okresach czasu. Uwarunkowane jest to pulsacyjnym charak-
terem ruchu (nalezy réwniez odniesé to do modelu jazdy za liderem [34]). Zapre-
zentowana na rys. charakterystyka zmian w ciagu doby i tygodnia dla hatasu
drogowego jest tego dobrym przyktadem. Pominigcie procesu adaptacji progu moze
skutkowaé¢ blednym wykryciem pojazdu lub pominieciami detekcji w zaleznoéci od

ustalonego progu.

ul. Lostowicka

90

Poziom dzwieku (LAdenT1H[dB])

Pon Wit Sr Cz Pi So Ni Pon

Okres (2013.04.15-2013.04.21)

Rysunek 5.7: Tygodniowy rozklad hatasu L 41 g4 rejestrowany na jednej z wigkszych

ulic Gdanska - Lostowicka.

W przypadku braku adaptacji sygnalu program nie reagowalby na kolumny
pojazdéw, traktujac przejazdy kilku obiektéw jako jeden, dtugi przejazd, co przedsta-
wiono na rysunku[5.8| Ze wzgledu na duza zmienno$é sygnalu w czasie i utrzymujacy
sie wysoki poziom sygnatu miedzy przejazdami w kolumnach, adaptacja progu mu-
si przebiega¢ w krétkich ramkach, uwzgledniajac warto$ci maksymalne, minimalne

i wariancje w sygnale.
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Detekcja pojazdow parametr ZCR, bez adaptacji, 500ms, 25%
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Detekcja aktywnosci
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Rysunek 5.8: Wyniki wykrywania dla pojazdéw w przypadku braku zastosowania

adaptacji progu reakcji, ramka 500 ms, zaktadkowanie 25%

5.4.2 Zliczanie pojazdéw

Zarejestrowane sesje zostaly podzielone na pliki foniczne o dlugosci 5 minut.
Poszczegdlne fragmenty zostaly sprawdzona recznie z zarejestrowanym sygnatem
wideo w celu wyeliminowania zaktécen w danych pomiarowych. Nastepnie przepro-
wadzono obliczenia za pomoca zaproponowanej metody progu adaptacyjnego. Eks-
perymentalnie dobrano prég bazujacy na wartosciach érednich sygnalu w buforze,
wartosci maksymalnej, mediany oraz wariancji. Dodatkowo, zastosowano badanie
plaskosci i skrosnoéci wartosci RMS. Finalnie, badajac punkt polozenia wartosci
maksymalnej w ramce - w zaleznosci od tempa wzrostu lub wartosci RMS - zwiek-
szano lub zmniejszano wartos¢ progu o mnoznik tempa zmian. Wzor na zastosowana
adaptacje przedstawiono w formie réwnania [5. 1}

TsL =TsV + (max(TsV) — Me(TsV)) - s*(TsV) - (Dif f/Tem) (5.1)
gdzie:

T'sL - poziom progu detekcji,
TsV - warto$¢ érednia wektora (zawartos$é¢ bufora adaptacji),

max(TsV) - wartos¢ maksymalna w wektorze,
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Zawartos¢ bufora adaptacji progu detekciji
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Rysunek 5.9: Wyniki wykrywania dla pojazdéw w przypadku braku zastosowania
adaptacji progu reakcji, ramka 500 ms, zakladkowanie 25%

Me(TsV) - mediana w wektorze,

s? - wariancja w wektorze,

Diff/Tem - parametr stromo$ci zbocza wyznaczany z polozenia wartosci

maksymalnej w wektorze.

Spos6b dobierania wartosci Dif f /Tem przedstawiono na rysunku gdzie F—Trj
to stopien nachylenia zbocza.

W algorytmie zastosowano adaptacje progu detekcji. Na rys. przedsta-
wiono metode szybkiej adaptacji progu pozwalajacej na zliczanie pojazdéw jadacych
w kolumnie. Czas adaptacji progu zalezy od aktualnego natezenia ruchu i poziomu
hatasu otoczenia. Godziny szczytu charakteryzuja sie duzym zageszczeniem ruchu
i matymi odlegtosciami pomiedzy pojazdami, stad adaptacja progu musi nastepowadé
dynamicznie, aby rozréznia¢ poszczegdlne pojazdy. Inaczej grupa pojazdéw moze byé
potraktowana jako np. jeden pojazd ciezarowy (rys. .

W porach nocnych réznice miedzy szumem (poziomem tla) a energia wynika-

jaca z przejazdu pojedynczych pojazdoéw charakteryzujg sie wiekszymi wartosciami.
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Rysunek 5.10: Zliczanie pojazdéw na podstawie generowanego sygnalu z zastosowa-

niem progu detekcji z adaptacja
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Rysunek 5.11: Zliczanie pojazdéw na podstawie generowanego sygnalu z zastosowa-

niem progu detekcji z adaptacja

Zgodnie ze schematem z rys. |5.8|ramki oznaczone jako "aktywne” sg przekazy-
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wane do systemu klasyfikacji. Korzystajac z pelnych danych szczegbétowych, mozna
obliczy¢ srednig objeto$é ruchu, odleglosé pomiedzy pojazdami i inne informacje o
ruchu. W tabeli przyblizono czas obliczen dla poszczegdlnych funkeji $ledzenia

sygnalu w dziedzinie czasu i wymiaru ramki analizy.

Tabela 5.1: Wyniki analizy parametrow detekcji aktywnosci w sygnale i wyznaczone
liczby pojazdéw dla okna analizy 5 min. Skuteczno$é detekcji wyznaczana jest za
pomocg wzoru (l. pojazdéw w analizowanym fragmencie 135, zakladkowanie

50%, adaptacja progu detekcji 2 s)

Wymiar Cgzas Skutecznosé
Parametr | okna analizy o detekcji
pojazdow
[ms] [s] (%]
100 14,87 149 90
125 12,02 131 97
RMS 200 7,68 91 67
250 6,26 86 64
500 3,28 82 61
100 214,20 137 24/
125 208,37 165 78
ZCR 200 195,07 101 75
250 193,14 73 54
500 184,97 33 24
100 16,76 144 93
125 13,57 122 90
pr2p 200 8,56 87 64
250 7,00 81 60
500 3,68 73 52
100 38,30 3 2
125 14,11 6 4
RSSQ 200 9,00 18 13
250 7,35 39 29
500 3,96 53 39

Czasy aktywacji sygnalow przekazywane sa do funkcji ITSparStat.m wyzna-
czajacej parametry dotyczace zajetosci przekroju drogi w danym punkcie analizy.
Stad kluczowe bylo nie tylko wprowadzanie znaczacych opdéznien spowodowanych
wymiarem ramki, jak i zachowanie odpowiedniego poziomu czulo$ci niwelujacego
zdarzenia typu F'P i F'N. Rejestrowane zapisy z detekcji zawieraja takie dane jak:

1. ID zdarzenia;
2. VehDetTime - czas zdarzenia;
3. VehEveTime - czas trwania zdazenia;

4. VehDisTime - odstep miedzy zdarzeniami (liczony od momentu wykrycia zda-

rzen);
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5. VehDisLTime - przerwa miedzy zdarzeniami (liczony od konca zdarzenia do

poczatku zdarzenia nastepujacego;

Nastepnie, na ich podstawie dla zadanego przedzialu obserwacji wyznaczana
jest Srednia liczba pojazdow na godzine, zajetos¢ przekroju drogi, wartosci srednie
i kwantyle dotyczace miar od 3-5. Dokladnie o miarach w dodatku [A] Przestrzenie
czasowe miedzy pojazdami przekladaja si¢ na Pozom Swobody Ruchu. Przyjmuje
sie, ze 6 s przerwy miedzy zdarzeniami pozwala juz na swobode doboru predkosci
w ruchu swobodnym [33].

Dla wybranej metody detekcji pojazdu przebadano skutecznosé z wykorzysta-
niem danych odniesienia z recznego pomiaru, wskazan radarowego detektora pojazdu
TMS-SA oraz LiDARowego detektora Vitronic. Kazda z metod, przyblizonych w roz-
dziale [2| reprezentuje odmienna technologie dzialania. Réznia sie wymiarem strefy
pomiaru, jak i katem widzenia. Vitronic ustawiany jest na wysokoéci 0,5-1,5 m. Jego
strega pomiaru wynosi ok 50 m i znajduje sie w odlegtosci 70-20m od detektora.
TMS-SA instalowany jest na wysokosciach 2-3m. Jego kat obserwacji jest mniejszy
wzgledem prostej prostopadlej do drogi i charakteryzuje sie mniejsza strefg pomia-
rowa. W trakcie pomiaréw poréwnawczych, zostal ustawiony 20 m przed detekto-
rem optycznym. Najblizej wzgledem kierunku ruchu najblizszego pasa, ustawiono
rejestrator do analizy akustycznej. Ze wzgledu na rézne czestotliwosci od$wiezania
urzadzen, czasy detekcji poszczegdlnych urzadzen moga sie rézni¢. Na wykresie [5.12

przedstawiono wybrany fragment zsynchronizowanych pomiaréw poréwnawczych.

Detekcja pojazdow w funkcji czau trzema metodami analizy ruchu

Akustyczna
= mlidar ] = Em | I | E Em ] " B EEN EESE
z
s
=
QDoppler * +—¢& *—& L 4 +—& * + LA B S o S o 4 *
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

czas [min]

Rysunek 5.12: Wyniki zliczania trzema. Uzyskane wykrycia w funkcji czasu.

Wyniki uzyskane dla réznych czasow obserwacji przedstawiono na wykresie

BE.13i w tabeli 5.2
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Tabela 5.2: Liczba wyznaczonych pojazdéw na podstawie trzech metod - Doppler
TMS-SA (koszt ok 6 tys.), LiDAR (koszt ok. 120 000 zl), opracowywana metoda
akustyczna oraz dane ze zliczania recznego na podstawie strumienia wideo

Minuta badania ‘ Doppler ‘ LiDAR ‘ Akustyczna ‘ Ground truth

) 121 124 125 152
10 216 221 286 271
15 319 332 385 392
20 432 442 482 546
25 523 943 576 667
30 614 642 680 794
35 720 756 809 913
40 839 874 932 1081
45 945 985 1063 1204

Liczba wykrytych pojazdow z wykorzystaniem metody
akustycznej, mikrofalowej i LIDARowej

1400

1000
800

600

Liczba pojazdow

400

] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
czas [min]

#— Doppler »— Lidar Akustyczna Rzeczywiste dane

Rysunek 5.13: Wyniki zliczania trzema metodami pomiaru wraz z danymi odniesienia

5.4.3 Detekcja typu pojazdu

W rozdziale drugim oméwiono gléwne parametry pojazdu wplywajace na ge-
nerowany halas. Rézne typy pojazdéw charakteryzuja sie réznymi parametrami geo-
metrycznymi(gabaryty, liczba osi i szerokos¢ opon) jak i technicznymi(typ i moc
silnika,) przeklada sie to réwniez na ich brzmienie. Na podstawie zarejestrowanych
prébek, przygotowano nagrania zawierajace izolowane przejazdy sklasyfikowanych
wizualnie pojazdow. Wstepne badania polegaty na analizie widmowej sygnaléw, co
pozwolito na przedstawienie zbiorowych wynikéw charakteryzujace trzy, najczesciej
spotykane typy pojazdéw na badanych drogach. Wyniki tych badan przedstawio-
no w publikacji Traffic Noise Analysis Applied to Automatic Vehicle Counting and
Classification [84].

Uzyskane wyniki usredniajac dla ok. 100 pomiaréw (72% osobowe — klasa 3,
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Energy distribution in 1/3 octave bands for selected vehicl

80 T

Class 3

———-Class 6
70 - b

No vehicle

RMS [dB]

30 - B

10 1 1 1 1 1 1 Lo 1 1 1 1 1 1 Lo
103 10
Freqyency [Hz]

Rysunek 5.14: Réznice miedzy klasami pojazdéw w kontekscie zawarto$ci widmowej
(po lewej), efektem LDA dla dwéch wybranych klas pojazdéw z danymi nieprzy-
pisanymi do zadnej klasy pojazdéw, powodujacymi nakladanie si¢ w grupach (po
prawej).

23% pojazdy male dostawcze — klasa 4 1 5% zarejestrowanych prébek stanowily prze-
jazdy pojazddéw ciezkich), przy czym, ze wzgledu na charakter rejestracji — sygnat
akustyczny, poszczegdlne pojazdy przydzielano wg. generowanych pozioméw hatasu,
co nie zawsze pokrywalo sie z klasyfikacja nadwozi pojazdéw z Dz. U. czy klasyfikacji
FHWA. Problemy stanowity pojazdy starsze, generujace znacznie wyzsze poziomy
hatasu z dodatkowymi modulacjami wynikajacymi czesto z niesprawnosci pojazdu.
Na rysunku przedstawiono, w jaki sposob rozkladajag sie sktadowe widma dla
pojazdéw wybranych trzech klas.

Aktywne ramki, zawierajace przejazdy pojazdéw kierowane sg do klasyfikato-
ra typu pojazdu. W pracy wydzielono cztery typy pojazdéw — motocykle, pojazdy
osobowe, male dostawcze i pojazdy ciezkie. Na etapie treningu klasyfikatora, prze-
badano kilka algorytméw uczenia maszynowego omawianych w rozdziale

Klasyfikacji poddano zbiér 302 prébek zawierajacych izolowane przejazdy (103
pojazdy osobowe, 62 pojazdy dostawcze, 42 pojazdy ciezarowe i 95 motocykli).
W $rodowisku Octave, zebrane probki poddano zaszumieniu (po 15% z kazdej gru-
py) i tak ekstrapolowany zbiér probek poddano parametryzacji, wyznaczajac wektor
67 uzytecznych parametréw (spis parametréw w Dodatku .

Przetestowano kilka metod klasyfikacji na podstawie zebranego zestawu da-
nych. Probki dodatkowo poddano zwielokrotnieniu za pomoca modyfikacji wartosci
parametréw uzyskanych w procesie ekstrakcji. Podzielono je na zbiory treningowe
i testowe, dokonujac losowego przydziatu prébek dla kazdej iteracji modelu. Trening
wykonywano do czasu uzyskania wartosci detekcji powyzej ustalonego progu, jednak
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nie dtuzej niz 35000 iteracji. Uzyskane wyniki przedstawiono w tabelach 5.3-5 dla

naiwnego klasyfikatora Bayesa, 5.6-8 dla liniowej analizy dyskrymiacyjnej Fishera,

5.9-11 dla regresji liniowej, 5.12-14 liniowy percepton i zwykla liniowa analiza dys-

kryminacyjna w tabeli 5.15-17. Podsumowanie jakoéci klasyfikacji przedstawiono w

tabeli

Naiwny klasyfikator Bayesa

Tabela 5.3: Trafnos¢ klasyfikacji (ACC) Naiwny klasyfikator Bayesa (liczba parame-
tréw: FV=67, wyniki dla zbioru testowego 40%)

Numer serii| Osobowy  Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Sredn’la
. dla préby

treningu

1 0,823 0,866 0,905 0,995 0,897

2 0,833 0,901 0,877 0,971 0,896

3 0,861 0,880 0,899 0,990 0,908

4 0,853 0,905 0,913 1,000 0,918

5 0,840 0,891 0,895 1,000 0,906

Srednio dla 0,842 0,888 0,898 0,991 0,905
klasyfikatora

Tabela 5.4: Najlepsza uzyskana skuteczno$é dla klasyfikatora NBC przy analizie

typu pojazdu (zbiér treningowy 60%)

(0] D C M Jakosé Precyzja Czulo$é¢ F-score
(ACC) (PPV)

Osobowe 133 0 0 0 0,864 1,000 0,731 0,844
Dostawcze 27 14 11 0 0,886 0,269 0,875 0,412
Ciezarowe 21 2 18 0 0,901 0,439 0,621 0,514

Motocykl 1 0 0 145 0,997 0,993 1,000 0,997

Srednia: 0,912 0,675 0,807 0,692

Tabela 5.5: Najlepsza uzyskana skuteczno$é dla klasyfikatora NBC przy analizie

typu pojazdu (zbiér testowy 40%)

(0) D C M Jakosé Precyzja Czulo$é F-score
(ACC) (PPV)

Osobowe 82 0 0 0 0,821 1,000 0,661 0,796
Dostawcze 18 10 10 0 0,861 0,263 0,769 0,392
Ciezarowe 23 3 21 0 0,838 0,447 0,656 0,532

Motocykl 1 0 1 79 0,990 0,975 1,000 0,988
Srednia: 0,877 0,671 0,772 0,677

Klasyfikator poprawnie rozpoznawal motocykle. Problemy stwarzaly pojazdy

osobowe ktére malto precyzyjne uznawane bylo zaréwno za pojazdy dostawcze jak i

ciezarowe.
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Liniowa analiza dyskryminacyjna - Fishera

Tabela 5.6: Trafnosé¢ klasyfikacji (ACC) Liniowa analiza dyskryminacyjna-
Fishera(FV=67, 40% zbioru testowego)

Numer serii| Osobowy  Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby

1 0,878 0,882 0,977 1,000 0,934

2 0,902 0,910 0,987 0,987 0,946

3 0,878 0,900 0,951 0,995 0,931

4 0,899 0,929 0,970 0,996 0,948

5 0,915 0,922 0,978 0,996 0,953

Srednio dla 0,894 0,908 0,973 0,995 0,943

klasyfikatora

Tabela 5.7: Najlepsza uzyskana skutecznosé dla klasyfikatora FLDA przy analizie
typu pojazdu (zbidr treningowy 60%)

O D C M Jakosé Precyzja Czulo$é¢ F-score
(ACOC) (PPV)

Osobowe 127 6 0 0 0,965 0,955 0,948 0,951
Dostawcze 7 43 0 0 0,965 0,860 0,878 0,869
Cigzarowe 0 0 49 0 1,000 1,000 1,000 1,000

Motocykl 0 0 0 140 1,000 1,000 1,000 1,000
Srednia: 0,983 0,954 0,956 0,955

Tabela 5.8: Najlepsza uzyskana skutecznos¢ dla klasyfikatora FLDA przy analizie
typu pojazdu (zbidr testowy 40%)

(0] D C M Jakosé Precyzja Czulo$é¢ F-score
(ACOC) (PPV)

Osobowe 69 12 1 0 0,850 0,841 0,742 0,789
Dostawcze 18 20 2 0 0,867 0,500 0,625 0,556
Ciezarowe 4 0 35 0 0,968 0,897 0,921 0,909
Motocykl 2 0 0 85 0,991 0,977 1,000 0,988

Srednia: 0,919 0,804 0,822 0,810

Klasyfikator z lepsza skutecznoécia niz metoda NBC rozrézniata pojazdy ciez-
kie i motocykle. W przypadku zbioru testowego, pojazdy osobowe i dostawcze byty

rozrozniane z mniejsza precyzja.
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Regresja liniowa

Tabela 5.9: Trafno$¢ klasyfikacji (ACC) Regresja liniowa (FV=67, 40% zbioru te-
stowego)

Numer serii| Osobowy  Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby

1 0,866 0,899 0,960 0,991 0,929

2 0,854 0,917 0,925 0,991 0,922

3 0,871 0,889 0,977 1,000 0,934

4 0,887 0,913 0,969 0,991 0,940

5 0,895 0,910 0,982 1,000 0,947

Srednio dla 0,875 0,906 0,963 0,994 0,934

klasyfikatora

Tabela 5.10: Najlepsza uzyskana skuteczno$é¢ dla klasyfikatora REG przy analizie
typu pojazdu (zbidér treningowy 60%)

(0] D C M Jakosé Precyzja Czulosé F-score
(ACC) (PPV)

Osobowe 134 0 1 0 0,946 0,993 0,876 0,931
Dostawcze 15 28 1 0 0,954 0,636 0,966 0,767
Ciezarowe 4 1 50 0 0,980 0,909 0,962 0,935

Motocykl 0 0 0 138 1,000 1,000 1,000 1,000

Srednia: 0,970 0,885 0,951 0,908

Tabela 5.11: Najlepsza uzyskana skuteczno$é dla klasyfikatora REG przy analizie
typu pojazdu (zbiér testowy 40%)

(0] D C M Jakosé Precyzja Czulo$é¢ F-score
(ACC) (PPV)

Osobowe 79 0 1 0 0,861 0,988 0,705 0,823
Dostawcze 26 19 1 0 0,875 0,413 0,864 0,559
Cigzarowe 7 3 23 0 0,946 0,697 0,920 0,793

Motocykl 0 0 0 89 1 1 1 1

Srednia: 0,920 0,774 0,872 0,794

W przypadku klasyfikatora bazujacego na regresji liniowej, zauwazamy mniej-
szy spadek czulosci klasyfikatora miedzy zbiorem treningowym a testowym. Znacznie
gorzej wypada precyzja i F-score. Dla FLDA wynosita kolejno PPV = 0,954 i F-score
= 0,955, przy wyniku PPV = 0,885, F-score = 0,908 dla regresji liniowej.
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Liniowy perceptron

Tabela 5.12: Trafnoéé¢ klasyfikacji (ACC) PLS - CzeSciowa regresja sredniokwadra-
twoa (FV=67, 40% zbioru testowego)

Numer serii| Osobowy  Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby

1 0,879 0,916 0,956 1,000 0,938

2 0,878 0,915 0,956 0,9821 0,933

3 0,875 0,812 0,969 0,986 0,935

4 0,882 0,919 0,939 1,00 0,935

5 0,891 0,932 0,948 0,995 0,942

Srednio dla 0,881 0,919 0,954 0,993 0,937

klasyfikatora

Tabela 5.13: Najlepsza uzyskana skuteczno$é¢ dla klasyfikatora PLA przy analizie
typu pojazdu (zbidr treningowy 60%)

O D C M Jakosé Precyzja Czulo$é¢ F-score
(ACOC) (PPV)

Osobowe 58 7 18 1 0,726 0,690 0,617 0,652
Dostawcze 17 0 16 0 0,800 0,000 0,000 0,000
Cigzarowe 17 1 17 2 0,742 0,459 0,315 0,374

Motocykl 2 0 3 89 0,953 0,947 0,967 0,957
Srednia: 0,805 0,524 0,475 0,496

Tabela 5.14: Najlepsza uzyskana skuteczno$¢ dla klasyfikatora PLA przy analizie
typu pojazdu (zbidr testowy 40%)

(0] D C M Jakosé Precyzja Czulo$é¢ F-score
(ACOC) (PPV)

Osobowy 16 0 37 35 0,607 0,182 0,696 0,288

Maty 6 0 17 15 0,763 0,000 0,000 0,000
dostawczy

Ciezarowy 0 0 11 15 0,639 0,423 0,169 0,242

Motocykl 1 0 0 95 0,649 0,990 0,594 0,742

Srednia: 0,664 0,339 0,365 0,318

Klasyfikator ten charakteryzowal sie niska skutecznoscia. Ograniczenie zaso-
béw do trzech klas, nieznacznie poprawito jakosé klasyfikacji.
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Liniowa analiza dyskryminacyjna

Tabela 5.15: Trafnosé klasyfikacji (ACC) LDA - CzeSciowa regresja sredniokwadra-
twoa (FV=67, 40% zbioru testowego)

Numer serii| Osobowy Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby
1 0,879 0,916 0,956 1,000 0,938
2 0,878 0,915 0,956 0,9821 0,933
3 0,875 0,812 0,969 0,986 0,935
4 0,882 0,919 0,939 1,00 0,935
5 0,891 0,932 0,948 0,995 0,942
Srednio dla 0,881 0,919 0,954 0,993 0,937
klasyfikatora

Tabela 5.16: Najlepsza uzyskana skutecznos¢ dla klasyfikatora LDA przy analizie
typu pojazdu (zbiér treningowy 60%)

(0] D C M Jakosé Precyzja Czulo$é F-score
(ACC) (PPV)

Osobowe 128 11 0 0 0,949 0,921 0,941 0,931
Dostawcze 7 38 0 0 0,951 0,844 0,776 0,809
Ciezarowe 1 0 48 0 0,997 0,980 1,000 0,990

Motocykl 0 0 0 139 1,000 1,000 1,000 1,000
Srednia: 0,974 0,936 0,929 0,932

Tabela 5.17: Najlepsza uzyskana skutecznos¢ dla klasyfikatora LDA przy analizie
typu pojazdu (zbidr testowy 40%)

(0] D C M Jakosé Precyzja Czulo$é¢ F-score
(ACC) (PPV)

Osobowe 66 9 1 0 0,875 0,868 0,759 0,810
Dostawcze 16 29 0 0 0,897 0,644 0,763 0,699
Cigzarowe 5 0 34 0 0,973 0,872 0,971 0,919

Motocykl 0 0 0 88 1,000 1,000 1,000 1,000

Srednia: 0,936 0,846 0,873 0,857

Tabela 5.18: Wyniki klasyfikacji dla zbioréw testowych (40%) przeprowadzonych dla
wybranych klasyfikatoréw

Klasyfikator| Osobowy Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
dla préby
NBC 0,842 0,888 0,898 0,991 0,905
FLDA 0,894 0,908 0,973 0,995 0,943
REG 0,875 0,904 0,948 0,993 0,930
PLS 0,881 0,919 0,954 0,993 0,937
LDA 0,883 0,880 0,954 0,989 0,926
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Podsumowujac, skuteczno$é klasyfikacji typoéw pojazdow zamieszczono w ta-
beli Najlepszy okazal sie klasyfikator wykorzystujacy liniowa analize dyskry-
minacyjna Fishera. Najczestsze bledy stanowilo rozréznienie pojazdéw osobowych
i dostawczych. Klasyfikacja treningowa, polegala na wizualnym przydzieleniu po-
jazdéw do poszczegdlnych klas. Z akustycznego punktu widzenia, wptyw na zakla-
syfikowanie jako pojazd dostawczy ma masa pojazdu, posrednio przedstawiane za
pomocy jego gabarytéw i typ silnika -dla pojazdéw dostawczych, znaczna wigkszosé
stanowia silniki diesla.

W przypadku rozrézniania motocykli, nie zauwazano znacznych odstep przy
klasyfikacji. Zdarzalo sie jedno zaklasyfikowanie pojazdu ciezarowego i osobowego
jako motocykl, przy zastosowaniu zredukowanego wektora cech (15 parametréw).
W testowanym zbiorze znalazly sie pojazdy o sportowym charakterze, co mogto
mie¢ wpltyw na wyniki klasyfikacji. Zas w zbiorze motocykli wystepowaly zaréwno
typowe motocykle sportowe, jak i Harley-Davidson czy quady.

Akustyczna klasyfikacja pojazdéw, moze réznié sie od prawnego podzialtu.
Zmnacznie lepiej ukazuje jednak wplyw poszczegdlnych pojazdéw na érodowisko.

Redukcja wektora cech

Za pomoca metody PCA przeprowadzono proces selekcji parametréw kluczo-
wych dla procesu detekcji. Wyniki dla etapu szkolenia klasyfikatora przedstawiono
na rys. Najdoktadniej opisywang klasa sg motocykle. Trudnosé sprawiato roz-
roznienie pojazdow osobowych i dostawczych. Parametry minimalnego wektora cech
przedstawiono w tabeli Wiekszosé parametrow dotyczy opisu widma sygnatu.
Uzyskane wyniki dla wektora dlugosci 15 parametréw przedstawiono w tabelach:

B-19, 20

Wphyw dtugosci wekiora cech na jakosc klasyfikaci

1,000 W ——
0,950
0,900 . e e
© 0,850 / o e
O o = B =
2 / /‘——l‘/
%2 0,800
% w
= 0750
0,700
0,650
0,600 : . : . . . r
10 15 21 27 33 40 52 67
Diugosc fekiora

—=—Osobowy  Dostawczy —— Cigzarowy —s—Motocykl —— Srednio dia kias
Rysunek 5.15: Wplyw dlugosci wektora cech na jakosé¢ klasyfikacji ACC dla FLDA
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Tabela 5.20: Najlepsza uzyskana skutecznos¢ dla klasyfikatora FLDA przy analizie
typu pojazdu, zredukowana liczba parametréw (40% - zbidr testowy)

(0] D C M Jakosé Precyzja Czulosé F-score
(ACC) (PPV)

Osobowe 78 2 2 0 0,862 0,951 0,729 0,825
Dostawcze 23 16 1 0 0,869 0,400 0,696 0,508
Ciezarowe 6 5 25 3 0,924 0,641 0,893 0,746

Motocykl 0 0 0 87 0,986 1,000 0,967 0,983
Srednia: 0,910 0,748 0,821 0,766

Tabela 5.19: Najlepsza uzyskana skutecznosé dla klasyfikatora FLDA przy analizie
typu pojazdu, zredukowana liczba parametréw (60% - zbiér treningowy)

(0) D C M Jakosé Precyzja Czulo$é F-score
(ACC) (PPV)

Osobowe 69 12 1 0 0,850 0,841 0,742 0,789
Dostawcze 18 20 2 0 0,867 0,500 0,625 0,556
Ciezarowe 4 0 35 0 0,968 0,897 0,921 0,909

Motocykl 2 0 0 85 0,991 0,977 1,000 0,988
Srednia: 0,919 0,804 0,822 0,810

Tabela 5.21: Spis parametréw sktadajacych sie na najkrotszy wektor cech
Numer |Nazwa parametru

parametru
1 Spectrum Mean
10 Rollff

34 MFCC21
47 MFCC34
48 MFCC35
53 Roughness Mean

58 Spectral Centroid

29 Spectral spread

62 Spectral kurtosis

67 Entropy of Spectrum

5.4.4 Detekcja stanu nawierzchni

W kontekscie stanu nawierzchni istotna jest biezaca informacja dotyczaca opa-
déw atmosferycznych (woda, $nieg, bloto po$niegowe na jezdni). Opracowywany sys-
tem detekcji parametrow ruchu skupia sie na stacjonarnych analizach, stad detekcja
defektéw nawierzchni nie jest w pelni mozliwa i jest realizowana na zasadzie detekcji
dzwigkéw impulsowych (najazd na studzienke, znaczacy ubytek w jezdni generuja-
cy charakterystyczny dzwiek, uzalezniony od liczby osi pojazdu). Innym podej$ciem
moglaby by¢ dlugookresowa analiza poziomu halasu generowanego przez pojazdy
o zblizonej strukturze ruchu. Wzrost wartosci poziomu hatasu na przestrzeni tygo-
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dni, miesiecy czy lat moze wskazywac na degradacje warstwy Scieralnej nawierzchni.

Obecnos¢ innych substancji na jezdni znaczaco wplywa na przyczepnos$é kot
pojazdu do nawierzchni. Obecnosé¢ plynéw na nawierzchni zmniejsza sile tarcia
, co przektada sie na pogorszenie bezpieczenstwa w ruchu drogowym. Badania
wykazaly, iz mimo braku prawnych ograniczen predkosci w przypadku niekorzyst-
nych warunkéw pogodowych, kierowcy dobrowolnie ograniczaja predkosé¢ pojazdu
w zaleznosci od intensywnosci opadéw [2, [77].

Wymagania techniczne i dostepne normy oceny stanu nawierzchni

Wedtug normy PN-EN 155178-3:2011 obowiazuje pie¢ standéw nawierzchni ze
wzgledu na ilo$¢ cieczy wykrywana przez czujnik, co przedstawiono w tab.
Wymagania dotyczace dokladnosci pracy urzadzen zaleza od milimetréw opadu na
godzine, przy zalozeniu, ze opad wystepowal przez co najmniej 10 min. Rozdziel-
czo$¢ takich systeméw jest stosunkowo mata i wynosi 0,1 mm/h. Jednak dokladnosé
stawiana urzadzeniom miesci sie miedzy +30% dla opadéw mniejszych niz 0,5 mm /h
az do +40% przy opadzie powyzej 5 mm/h.

Tabela 5.22: Rozréznienie stanu nawierzchni zgodnie 2z Norma PN-EN
1555178-3:2011

Stan nawierzchni | Wynik pomiaru detektora
Sucha brak wilgoci na powierzchni czujnika
. od 0,01 mm grubosci warstwy cieczy na
Wilgotna o
czujniku
od 0,2 mm grubodci warstwy cieczy na
Mokra o
czujniku
od 2 mm grubosci warstwy cieczy na
Zalana o
czujniku
detekcja co najmniej obecnosci czesciowo
Sliska lub caltkowicie skrystalizowanej cieczy na
powierzchni czujnika

Ze wzgledu na duze ograniczenia akustycznego detektora doktadne okreslenie
— zgodnie z normy - iloéci wody na nawierzchni jest niemozliwe. Koszt drogowej stacji
meteorologicznej jest dosé¢ znaczny, dlatego na polskich drogach jest stosunkowo mato
takich instalacji. Wykorzystanie sensoréw akustycznych wykrywajacych trzy stany
nawierzchni w akustycznej detekcji moze poprawié¢ bezpieczenstwo ruchu drogowego

i stanowi wartos¢ dodana systeméw nadzoru ruchu drogowego.

Realizacja oceny stanu nawierzchni

W pierwszej kolejnosdci zastosowano ten sam schemat przetwarzania wstep-

nego, jak wczesdniej opisano to w rozdziale dotyczacym detekcji typu pojazdu. Na-
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stepnie przeprowadzono klasyfikacje stanu nawierzchni/warunkéw drogowych, przy
czym stan nawierzchni rozumiany byl jako obecnos¢ wody i innych opadéw atmos-
ferycznych na jezdni, a nie stan warstwy Scieralnej nawierzchni. Przyjeto potrze-
be rozréznienia trzech standéw hydrologicznych nawierzchni — jezdnia sucha, mokra

i $nieg (pokrywa $niegu grubosci 2 cm, bez obecnosci soli, piasku).

Obserwacje (pojedyncze przejazdy) analizowano wg podzialu na warunki na-
wierzchni. Rozklad udzialowy prébek dla wybranych trzech typéw meteorologicz-
nych przedstawiono w tabeli Wektor cech FV wyjsciowy skladal sie z 67 pa-
rametréw (zalacznik . W ramach badan wstepnych przeprowadzono eksperyment
polegajacy na znalezieniu takich parametréw, aby réznica miedzy nagraniami za-
rejestrowanymi dla réznych stanéw nawierzchni byta w jak najwiekszym stopniu
zauwazalna[68].

Wyniki dla parametru jasnosé i Low Energy przedstawiono w tabelach
Nalezy zauwazy¢, w jakim stopniu parametry procesu ekstrakcji cech maja
wplyw na rozpoznawanie niektérych systeméw klasyfikacyjnych. Korzystajac z al-
gorytmu F-LDA, wyselekcjonowano 12 parametréow, ktére w wystarczajacy sposob
pozwalaly na rozréznienie stanu jezdni. Wynik obserwacji przeprowadzonych w wy-
branej lokalizacji dla trzech warunkéw pogodowych i trzech cech: jasnosé¢, gestosé
przejsé przez zero i $rodek ciezkosci pokazano na rysunku [5.16

Tabela 5.23: Wyniki analizy dla parametru brightness w réznych konfiguracjach

Parametry procesu ekstrakcji cech Jezdnia sucha Jezdnia mokra
Dtlugosé
Zaktadko- Czestotli-
ramki & a. © ,Z,QS 0,1 . Wartosé Odchylenie Wartosé Odchylenie
. wanie wo$¢ odciecia , . ) .
analizy srednia standardowe srednia  standardowe
(2] (Hz]

[ms]
25 25 1500 0,4972 0,0509 0,6254 0,0713
50 25 1500 0,5012 0,0433 0,6285 0,0669
25 25 3000 0,1652 0,0243 0,3258 0,0523
25 50 3000 0,1650 0,0245 0,3251 0,0519
50 50 3000 0,1663 0,0218 0,3274 0,0485

Tabela 5.24: Parametr Low-energy i jego wplyw na rozréznianie stanu nawierzchni

Dlugo$é¢  Zakladkowa- Prég reakcji Sucha Mokra
ramki nie nawierzchnia nawierzchnia
analizy
0,025 0,25 1 0,5586 0,5806
0,025 0,50 1 0,5592 0,5132
0,050 0,25 0,8 0,4138 0,3342
0,050 0,50 0,8 0,4160 0,4568
0,025 0,25 0,8 0,4467 0,3283
0,025 0,50 0,8 0,4088 0,4596
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Tabela 5.25: Naiwny klasifikator Bayesa 40% zbioru testowego. Macierz bledéw i
ocena skutecznosci

Sucha Mokra Snieg Jakosé Precyzja Czulosé F-score
(ACC) (PPV)
Sucha 106 0 12 0,934 0,898 0,981 0,938
Mokra 2 40 12 0,944 0778 1,00 0,851
Snieg 0 0 51 0,901 1,00 0,680 0,810
Srednio: 0,920 0,880 0,887 0,866

Tabela 5.26: Liniowa analiza dyskryminacyjna Fishera 40% zbioru testowego. Ma-
cierz btedéw i ocena skutecznodci

Sucha Mokra Snieg Jakosé Precyzja Czulosé F-score
(ACC) (PPV)
Sucha 108 0 10 0,953 0,915 1,000 0,956
Mokra 0 42 12 0,944 0,778 1,00 0,875
Snieg 0 0 51 0,901 1,00 0,699 0,823
Srednio: 0,933 0,898 0,900 0,884
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Rysunek 5.16: Wyniki trojwymiarowego wykresu rozrzutu dla obserwowanych zmian

w stanie nawierzchni

Korzystajac z pakietu NaN, przygotowano wytrenowane wczesniej klasyfikato-
ry. Stosunek danych treningowych do testowych wynosit 3:2. Przebadano pieé klasy-
fikatorow, najlepsze okazaly sie: naiwny klasyfikator Bayesa (NBC), Liniowa Analiza
Dyskryminacyjna (LDA) i jej odmiana w postaci algorytmu Fishera (FLDA). Wyniki
eksperymentu przedstawiono w tab. i
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a) b)

Rysunek 5.17: Funkcja a) binary step i b) tanges hiperboliczny

Dla zebranego zestawu parametréw przygotowano sie¢ neuronowa, (tzw. ucze-
nie glebokie) sktadajaca sie z szesciu warstw ukrytych w konfiguracji: 12, 10, 8, 6,
4 i 3 ze skladnikiem stalym (bias). Funkcja aktywacji dla warstw dla warstw 1-5
byt tangens hiperboliczny (tanh), dla ostatniej zastosowano funkcje ramp (binary
setp), ktéra ze wzgledu na binarna postaé¢ wektora odpowiedzi, znaczaco poprawita
skutecznoé¢ klasyfikatora. Wykresy funkcji przedstawiono na rys. [5.17

Schemat sieci przedstawiono na rys. |5.18| Sie¢ wytrenowano dla 60% obserwa-
cji, stosujac normalizacje Min-Max (wzor w rozdziale 4.3.1). Wyjsciem z sieci
byl wektor Y(1x3), dla ktérego kodowanie przedstawiono w tab.

Tabela 5.27: Wektor odpowiedzi klasyfikatora dla warunkéw meteorologicznych

Y = [ y11, Y12,  Y13]= Wyiscie (label)
Y=1[1 0 0]= Sucha

Y =10 1 0]= Mokra

Y =[0 0 1]= $nieg

Model klasyfikatora uzyskany zostal juz po 10 iteracjach. Skutecznosé sieci
dla zbioru testowego wyniosta 95,86%. Przy testowaniu calego zbioru skutecznosé
osiagneta warto$é 97,74% (Tab. |5.28)).

Tabela 5.28: Wyniki rozpoznawania warunkéw pogodowych z wykorzystaniem sieci
neuronowej i zredukowanego za pomoca metody PCA zestawu parametréw (FV=12).

Normalizacja min-max.

Skutecznosé
Wymiar zbioru rozpoznawania
(7]
Zbioér treningowy (60%) 99,70
Zbior testowy(20%) 95,86
Caly zbiér (100%) 97,74
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Rysunek 5.18: Schemat sieci i potaczen przy analizie stanu nawierzchni

5.5 Podsumowanie dzialania akustycznego klasyfikatora

ruchu drogowego

Opracowana metoda detekcji i zliczania pojazdéw uzyskuje zblizone wyniki do
komercyjnych urzadzen zapewniajacych - wg. producentéw - 95% skutecznosé. Rze-
czywiste dane wyznaczane przez obserwatora wykazuja jednak btedy w pomiarach
przy wykorzystaniu omawianych urzadzen. Uzyskiwane bledy pomiaru sg jednak
dopuszczalne i akceptowalne w urzadzeniach telematyki drogowej. Analiza zajetosci
przekroju drogi, w ktérym znajduje sie detektor, dostarcza informacji o odstepach
miedzy pojazdami, umozliwiajac tym samym wyznaczenie przepustowosci przekroju

drogi.

Wytrenowane w badaniach klasyfikatory reagowaly na cztery typy pojazdéw.
Pomytki wystepujace miedzy pojazdami lekkimi a dostawczymi wynikaja z podo-
bienstwa charakterystyk tych pojazdow. W szczegdlnoéci dotyczy to rodzaju silnika

(diesel) czy tez gabarytéw pojazdu.

Rozréznienie stanu nawierzchni jest procesem szybszym (w kontekscie algo-
rytméw uczacych sie) i latwiejszym niz klasyfikacja typéw pojazdéw. Podobnie, jak
w systemach monitorowania warunkéw meteorologicznych, analiza stanu nawierzch-
ni moze odbywaé sie¢ w okre$lonym przedziale czasu (5, 10 lub 15 minut). Uzyskane
wyniki klasyfikacji sa mozliwe do wykorzystania w rozwiazaniach praktycznych ze
wzgledu na wysoka skutecznosé. Obliczona F-miara 0,95 pozwala wnioskowaé o do-

brej stabilnosci proponowanych metod.
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Rozdziat 6

Podsumowanie 1 wnioski

Ponizszy rozdzial zawiera podsumowanie przeprowadzonych badan i nawigzu-
je do tez postawionych w rozprawie. Uwypuklono w nim autorskie rozwiazania oraz
nakreslono kierunki rozwoju zaproponowanych w rozprawie metod. Propozycje za-
stosowania zaprojektowanych metod uwzgledniaja analize wydajnosci opracowanych
algorytméw w odniesieniu do dostepnych rozwigzan zaprezentowanych w rozdziale
W drugim podrozdziale, zawierajacym mozliwe kierunki dalszego rozwoju przed-
stawionych w rozprawie rozwiazan, zaprezentowano mozliwe realizacje programowe
i konfiguracje sprzetowe. Odniesiono sie réwniez do spoteczno-prawnych aspektow
systemow przetwarzania dzwieku dostepnych w miejscach publicznych.
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6.1 Krytyczna ocena pracy

W rozprawie przyblizono wybrane metody rozpoznawania dzwickéw w stru-
mieniach sygnatéw fonicznych w kontekscie monitorowania ruchu drogowego. Przed-
stawiono uzyskana skuteczno$¢ detekcji i klasyfikacji wybranych skladnikéw ruchu
drogowego oraz mozliwe zastosowanie zaproponowanych metod w praktycznych roz-
wiazaniach systemowych. Wyniki otrzymane w badaniach wtasnych odniesiono do
skutecznoéci urzadzen komercyjnych. Opracowane przez autorke metody, sktadajace
sie na system akustycznej analizy ruchu drogowego, w przeprowadzonych testach
uzyskatly zadowalajace skutecznosci, poréwnywalne z danymi uzyskanymi z dostep-
nych urzadzen komercyjnych, pomimo ze wykorzystano odmienny sposéb pozyski-
wania i analizy danych o ruchu drogowym. W przypadku, gdy byto mozliwe wyko-
rzystanie sygnalu wizyjnego jako danych sprawdzajacych (ground truth) uzyskana
skuteczno$é¢ detekcji sktadnikéw ruchu drogowego byla wyzsza, co moze Swiadczy¢

o przydatnoéci opracowanej metody w praktycznych zastosowaniach.

W rozdziale i przedstawiono wyniki detekcji, zliczania i klasyfi-
kacji typow pojazdéw. Operacje wykonywano dla zadanych przedzialéw obserwacji
T. Stosujac analize sygnalu, wyznaczano zajeto$¢ drogi w obrysie jej przekroju za
pomoca opracowanego skryptu DetectionStatistic.m. Postuzyt on do wyznaczania
liczby pojazddéw oraz podstawowych parametréw statystycznych zwiazanych z cza-
sem wystapienia poszczegdlnych zdarzen. Wykryte aktywne ramki za pomocg wytre-
nowanego klasyfikatora poddawane byly ocenie w kontekécie struktury rodzajowej
ruchu (TypeClassification.m). Uzyskane skutecznosci dla zbioréw treningowych,
testowych i analizy strumienia ruchu (rozdzial [f|i Zalaczniki do pracy pozwolity

na udowodnienie pierwszej tezy rozprawy w nastepujacym brzmieniu:

Mozliwe jest okreslanie struktury liczbowo-rodzajowej potoku ruchu
drogowego na podstawie analizy czasowo-czestotliwosciowej hatasu
emitowanego przez pojazdy, wspomaganej uczeniem maszynowym.

Rozdziat zawiera badania przeprowadzone na zebranych zbiorach da-
nych obejmujacych rézne warunki pogodowe. Kontrola stanu nawierzchni i stop-
nia jej przyczepnosci w zaleznosci od warunkéw meteorologicznych stanowi wazny
aspekt bezpieczenstwa ruchu. Zaproponowana metoda monitorowania przyczepnosci
opon pojazdu na jezdni poprzez analize rejestrowanego sygnatu fonicznego w poblizu
drogi daje dokladniejszy obraz stanu hydrologicznego jezdni niz stosowany odczyt
wilgotnosci i temperatury nawierzchni. W tym kontekscie przebadano kilka metod
klasyfikacji, uzyskujac zadowalajace wyniki nawet dla znacznie zredukowanego wek-
tora cech (12 parametréw). Uzyskane wyniki klasyfikacji, pozwalajace na skuteczng
detekcje obecnosci wody 1 $niegu na jezdni, udowadniaja tym samym druga teze

rozprawy:

Mozliwe sa detekcja i klasyfikacja stopnia sucho$ci nawierzchni na
podstawie wynikéw analizy akustycznej hatasu drogowego.
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Przebadane w ramach pracy nagrania zostaly w wiekszodéci zarejestrowane
i skategoryzowane przez autorke rozprawy. Cze$¢ nagran zostalo przygotowanych
w ramach pracy magisterskiej oraz projektu inzynierskiego, w stosunku do ktérych
autorka pelnita role konsultanta prac.

Architektura systemu opracowana zostalta na bazie dostepnych bibliotek metod
matematycznych dotyczacych przetwarzania dzwieku, jak i na wlasnym wkladzie

programistycznym.

Rozwigzania autorskie

W ramach prowadzonych badan zaproponowano rozwiazania, ktére pozwolity
na prowadzenie automatycznej analizy ruchu drogowego. Bylo to mozliwe dzigki

zaproponowaniu szeregu rozwigzan i metod:

e Opracowanie indeksowanej bazy, w ktérym analiza sygnatu fonicznego byta
wspomagana sygnalem wideo, stanowiacym (ground truth), co pozwolilo na

uzyskanie wiarygodnych wynikow;

e Uzyskanie danych, ktére typowo sa zbierane w systemach ITS, przy wykorzy-
staniu tylko sygnalu fonicznego;

o Zastosowanie metodologii zwanej inzynieria odwrotng w celu wyodrebnienia
przyblizonej wielkosci ruchu z poziomu halasu rejestrowanego w danym obsza-

rze;

e Zaproponowanie metody zliczania pojazdoéw do monitorowania ruchu na pod-
stawie hatasu. Typowo, rejestrowany halas jest wykorzystywany do uzyskania
wskaznikow, ktére pozwalaja na zbadanie wptywu halasu na srodowisko (oko-
lica), w ktérym pomiar jest dokonywany lub wykorzystuje si¢ modele hatasu
drogowego do predykcji liczby pojazdéw, jednak bez weryfikacji i konfrontacji
z rzeczywistym ruchem drogowym;

o Zaproponowane podejscie analizy stanu nawierzchni umozliwia monitorowanie
wplywu obecnosci wody na jezdni na warunki jezdne drogi — koszt drogowych
stacji meteorologicznych jest znaczacy i dlatego sa one instalowane tylko w wy-
branych punktach drogi.

e Zaproponowano metody progu adaptacyjnego, w ktérych eksperymentalnie do-
bierano prog wykorzystujacy wartoéci srednie sygnatu w buforze, warto$¢ mak-
symalna, mediane oraz wariancje. Dodatkowo, w wykrywaniu zdarzen w ruchu

drogowym zastosowano badanie parametréw: plaskosci i skrosnosci wartosci

RMS.
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6.1.1 Proponowane zastosowania

Opracowany system przeznaczony jest do poglebionej analizy ruchu drogowego
na drogach zamiejskich. Jest urzadzeniem pasywnym niezaktécajacym pozyskiwanie
danych z dostepnych systeméw aktywnych, stosowanych zaréwno w urzadzeniach
telematyki drogowej, jak i w systemach wspomagania jazdy (czujniki obecnosci,
odlegloéci instalowane w pojazdach, kamery wrazliwe na systemy LIDARowe).

W zaleznosci od jakosci zastosowanych przetwornikéow dzwieku, urzadzenie
nie wymaga instalacji bezposrednio przy jezdni. Mikrofony w ramach prowadzonych
badan byly umieszczane w odlegtosci do 5 m od drogi. Minimalizuje to koszt utrzy-
mania i serwisowania tego typu rozwiagzania, nie wymagajac zamkniecia pasa jezdni
w czasie pracy proponowanego urzadzenia, co jest konieczne w przypadku detekto-
row optycznych instalowanych bezposrednio nad pasami ruchu czy tez w instalowa-
nych w nawierzchni petli indukcyjnych. Dodatkowo, akustyczny monitoring jest w
stanie obja¢ nadzorem szerszy obszar zainteresowan systeméw telematyki niz typowe
urzadzenia wizyjne czy tez wymagajace bliskiego kontaktu z pojazdami czujniki ma-
gnetyczne i indukcyjne. Cecha ta jest szczegdlnie wazna przy wykrywaniu zdarzen
niebezpiecznych, typu: zderzenie pojazdéw czy zblizanie si¢ pojazdu uprzywilejowa-
nego. Akustyczna analiza ruchu drogowego jest odporna na warunki oswietleniowe,
umozliwiajac jednakowa wydajnosé dla pracy w dzien i nocy (przy uwzglednieniu ad-
aptacyjnego dostosowywania progu detekcji TSHadaptation.m). Ich wydajno$é nie
jest ograniczona wystepowaniem trudnych warunkéw pogodowych np. mgly, a jej
obecnos¢ moze byé wykryta jako zmiana przyczepnosci w skutek obecnosci wody.
Poza analiza ruchu drogowego i uzytecznoécia w kontekscie algorytméw zarzadzania
ruchem, akustyczny monitoring zapewnia réwniez informacje o generowanym halasie

drogowym.

6.2 Dalszy rozwdj projektu

W obliczu duzych zmian technologicznych, ktore dokonuja si¢ w obszarze mo-
toryzacyjnym (np. pojazdy autonomiczne - ang. autonomus vehicles) i pojazdy pola-
czone (ang. cooperative, connected vehicles) mozna zastanowié si¢ nad przydatnoscia
stacjonarnych metod pomiaru parametréw ruchu. Jednak, pomimo iz idea ,komu-
nikujacych si¢ i wspoétpracujacych pojazdéw” jest bardzo interesujaca, zapewniajac
zaréwno efektywne wykorzystanie sieci drogowych, jak i poprawe bezpieczenstwa
i dbatos¢ o érodowisko, moze nie by¢ w pelni realizowalna w praktyce. Technolo-
gia zaklada, ze wszyscy uzytkownicy drogi (pojazdy, piesi i infrastruktura) beda
dobrowolnie udzielaé¢ informacji dotyczacych swojej lokalizacji i parametrow. Jed-
nak w kazdej sieci, znajda sie uzytkownicy, ktorzy korzystajac z tej sieci - blokuja
mozliwo$¢ wysytania wlasnych danych, zas prawnie, nie mozna ich do tego zmusic.
W przypadku szeroko rozumianej infrastruktury ruchu drogowego, skutki, jakie mo-
ze wprowadzi¢ takie zachowanie sg znacznie powazniejsze niz przy typowych sieciach

peer-to-peer (P2P), bedacych przykladem koegzystencji typowych uzytkownikéw ak-
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tywnych i uzytkownikéw niekooperujacych.

Ze wzgledu na znaczace zaostrzenia prawne dotyczace ochrony prywatnosci,
szczegblnie w kontekscie rejestracji mowy, proces akustycznej analizy ruchu drogo-
wego powinien odbywac sie w obrebie detektora, bez mozliwosci rejestracji calego
dostepnego wokél sygnatu fonicznego. Dotyczy to gldwnie lokalizacji, w ktérych mo-
ga znajdowac sie piesi. Docelowo, planowane jest przeniesienie dziatania algorytméw
na urzadzenia rejestrujace, instalowane bezposrednio przy drodze, tak aby do cen-
tréw zarzadzania ruchem docierata jedynie informacja o wybranych parametrach
ruchu drogowego w zadanych odstepach czasowych.

Przeprowadzono réwniez pierwsze préby implementacji akustycznego detekto-
ra ruchu w oparciu o karte Arduiono wyposazong w stereofoniczne czujniki dzwieku
i w analogowy filtr pasmowy. Wyniki analiz przedstawiono we wspotautorskiej pu-
blikacji An application of acoustic sensors for the monitoring of road traffic (SPA
2018)[85].

Kolejne prace rozwojowe dotyczace projektu obejmujg opracowanie systeméw
detekcji zdarzen - pojazdow uprzywilejowanych, kolizji drogowych, dzwiekéw klakso-
noéw, znajdujac tym samym kolejne odniesienia do probleméw bezpieczenstwa w ru-
chu drogowym.
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Dodatek A

Parametry drogowe -
podsumowanie

A\ MOST

Tabela A.1: Parametry ruchu, ich funkcjonalno$é i metody pomiaru

Tabela parametréw

Parametr

Znaczenie Sposéb pomiaru

Srednia predkosé
w potoku ruchu

Wyznaczana na podstawie zare- | Mierzenie w oparciu o sensory tematy-
jestrowanych predkosci pojazdéw, | ki drogowej, wyznaczana algorytmicz-
usredniana dla wybranego prze-|nie na podstawie zebranych danych:
dziatu czasu (1min, 5min, 10min, | petle indukcyjne, kamery VIP, sensory
15min) w zaleznosci od wybranego | mikrofalowe i optyczne.

modelu.

Odchylenie
standardowe
predkosci  (ang.
SDS, Standard
Deviation of
Speed)

Wyznaczana na podstawie zareje- | Mierzenie w oparciu o sensory tematy-
strowanych predkoéci pojazdéw dla | ki drogowej, wyznaczana algorytmicz-
wybranego przedziatu czasu (1min, | nie na podstawie zebranych danych:
5min, 10min, 15min) w zaleznosci | petle indukcyjne, kamery VIP, sensory
od wybranego modelu. Docelowo, | mikrofalowe i optyczne.

nalezy dazy¢ do zmniejszenia war-
tosci.

Predkos¢ maksy-
malna / minimal-

na

Wyznaczana na podstawie zareje- | Mierzenie w oparciu o sensory tematy-
strowanych predkoéci pojazdéw dla | ki drogowej, wyznaczana algorytmicz-
wybranego przedziatu czasu (1lmin, | nie na podstawie zebranych danych:
5min, 10min, 15min) w zaleznosci | petle indukcyjne, kamery VIP, sensory
od wybranego modelu. mikrofalowe i optyczne.

Srednia  dlugosé

kolejki (ang.
Mean Queye
Length)

Stosowana przykladowo przy wy-| Wyznaczane na podstawie zarejestro-
znaczaniu dtugoséci oczekiwania na | wanych pojazdéw w danych punktach
wjazd na/ wyjazd z autostrady. W | pomiarowych, uwzgledniajac przy tym
mniejszych modelach dla ustalania | pojemno$¢ danego odcinka drogi. La-
czasu oczekiwania na zmiane $wia- | twiejsze to wyznaczenia na podstawie
tel. monitoringu. Inne proponowane po-
dejécie opiera sie o zaleznos¢ miedzy
liczba pojazdéw, rejestrowanymi pred-
ko$ciami i odstepami miedzy pojazda-
mi.
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Kontynuacja tabeli A.1

Parametr

Znaczenie

Sposéb pomiaru

Sredni czas po-
drézy

Miara ekonomiczna, wyznacza $red-
ni czas potrzebny na pokonanie da-
nego odcinka drogi.

Rejestracja przejazdéw konkretnych
pojazdéw w kilku punktach sieci dro-
gowej za pomoca: ANPR (automa-
tyczne rozpoznawanie tablic rejestra-
cyjnych), Bluetooth beacon, MAC be-
acon, rejestrowanie unikalnych adre-
séw mac urzadzen, wyznaczanie algo-
rytmiczne w oprarciu o panujace nate-
zenie ruchu na danej trasie. Wykony-
wane w oparciu o urzadzenia zliczajace
pojazdy — VIP, petle indukcyjne, tech-
niki mikrofalowe i laserowe.

Predkosé w ruchu
swobodnym (ang.
Free-flow speed)

Predkos¢ w potoku ruchu w sy-
tuacjach braku ograniczen innymi
czynnikami (z géry i doty). Gestosé
i potok ruchu wynosza zero.

Analizy predkosci w potoku ruchu dla
danego odcinka. Wykorzystujac urza-
dzenia tematyki drogowe;j.

Odstep (ang. He-
adway h)

Miara chwilowej odlegtosci miedzy
dwoma pojazdami. Typowo wyzna-
czane w sekundach. Liczone od
przodu pierwszego pojazdu do przo-
du nastepujacego pojazdu.

Wyliczana jako odlegto$¢ czasu pomie-
dzy zjawieniem si¢ pierwszego pojazdu
na punkcie kontrolnym do chwili po-
jawiania sie pojazdu nastepujacego. Z
wykorzystaniem petli - moment pierw-
szej zmiany w polu magnetycznym. Z
wykorzystaniem monitoringu — obec-
noé¢ przedniego zderzaka w polu de-
tekcji pierwszego pojazdu do przednie-
go zderzaka nastepujacego pojazdu.

Odlegtosé
Spacing)

(ang.

Fizyczna odlegtoéé miedzy pojazda-
mi wyznaczana w metrach. Jest po-
wiazane z predkoscia i odstepem.

Z wykorzystaniem monitoringu —
obecno$¢ przedniego zderzaka w polu
detekcji pierwszego pojazdu do przed-
niego zderzaka nastepujacego pojazdu.

Luka (ang. Gap)

Miara chwilowej wolnej przestrzeni
miedzy pojazdami.

Wyliczana jako odlegto$¢ czasu pomie-
dzy zjawieniem sie pierwszego pojazdu
na punkcie kontrolnym do chwili po-
jawiania sie pojazdu nastepujacego. Z
wykorzystaniem petli - korniczacy od-
czyt przejazdu (zmiany w polu ma-
gnetycznym). Z wykorzystaniem mo-
nitoringu — obecnos¢ tylnego zderza-
ka w polu detekcji pierwszego pojazdu
do przedniego zderzaka nastepujacego
pojazdu.

Przestrzen (ang.

Cleareance c)

Potlaczenie gap i spacing Miara od-
legtosci miedzy pojazdami wyzna-

czane w metrach.

Wyznaczana na podstawie punktu
koniczacego pojazd (tylny zderzak)
a poczatek nastepujgcego pojazdu
(przedni zderzak).

Gestosé (ang.

Density)

Liczba pojazdéw na odcinek drogi
dla jednego pasa ruchu.

Mozliwe do wyznaczenia na zasadzie
bramki dla danego odcinka.

A\ MOST
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Dodatek B

Parametry uzyte do klasyfikac

© 00 N O U W N

[ Y
N = O

13-51
52
53
54
95
56
57
58
99
60
61
62
63
64
65
66
67

Spektrum

Cepstrum

Autokorelacja (waveform)
Peek position (waveform)
PeakMagMean (waveform)
RMS energii

Energia w niskim pagmie
Gestos¢ przejsc przez zero
Rolloff

Rolloff (prég 0.5)

Jasno$é (powyzej 1500Hz)
Jasno$é (powyzej 4000Hz)
MFCC 1-39

Szorstkos¢, warto$é érednia
Szorstkos¢, odchylenie standardowe
Szorstkosé, slope
Szorstkosé, entropia
Nieharmonicznos$é
Centroid widma

Rozrzut widma

Skro$nosé¢ widma

Skro$no$¢ widma, pasma oktawowe, okno hamminga) [dB]

Kurtoza widma

Kurtoza widma (pasma oktawowe, okno hamminga) [dB]

Plasko$é widma

Plasko$¢ widma (pasma oktawowe, okno hamminga) [dB]

Entropia widma

Entropia widma (pasma oktawowe, okno hamminga) [dB]

Eneria w niskim pasmie (ASR)
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Dodatek C

Wyniki klasyfikacji typu

pojazdu

Tabela C.1: NBC - Wyniki klasyfikacji, zbior treningowy i zbiér testowy (60:40),

wektor cech FV=67

Zbiér treningowy

Zbiér testowy 40%

| O D ¢ M O D ¢ M

Osobowe | 133 0 0 0 Osobowe | 82 0 0 0

Dostawcze | 27 14 11 0 Dostawcze | 18 10 10 0

Ciezarowe | 21 2 18 0 Ciezarowe | 23 3 21 0

Motocykl 1 0 0 145 Motocykl 1 0 1 79
ACC| 0,864 0,886 0,901 0,997 ACC| 0,821 0,861 0,838 0,990
Precyzja| 1,000 0,269 0,439 0,993 Precyzja| 1,000 0,263 0,447 0,975
Czulosé| 0,731 0,875 0,621 1,000 Czutlosé | 0,661 0,769 0,656 1,000
F-score| 0,844 0,412 0,514 0,997 F-score| 0,796 0,392 0,532 0,988

Tabela C.2: Wyniki klasyfikacji FLDA, zbiér treningowy i zbiér testowy (60:40),

wektor cech FV=67

Zbiér treningowy

Zbiér testowy

| O D ¢ M O D ¢ M

Osobowe | 127 6 0 0 Osobowe | 69 12 1 0

Dostawcze 7 43 0 0 Dostawcze | 18 20 2 0

Ciezarowe 0 0 49 0 Ciezarowe 4 0 35 0

Motocykl 0 0 0 140 Motocykl 2 0 0 85
ACC| 0,965 0,965 1,000 1,000 ACC| 0,850 0,867 0,968 0,991
Precyzja| 0,955 0,860 1,000 1,000 Precyzja| 0,841 0,500 0,897 0,977
czulos$é| 0,948 0,878 1,000 1,000 czulos$é| 0,742 0,625 0,921 1,000
F-score| 0,951 0,869 1,000 1,000 F-score| 0,789 0,556 0,909 0,988
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Tabela C.3: Trafnosé klasyfikacji (ACC) Naiwny klasyfikator Bayesa (FV=67, wy-
niki dla zbioru testowego 40%)

Numer serii| Osobowy Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby
1 0,823 0,866 0,905 0,995 0,897
2 0,833 0,901 0,877 0,971 0,896
3 0,861 0,880 0,899 0,990 0,908
4 0,853 0,905 0,913 1,000 0,918
5 0,840 0,891 0,895 1,000 0,906
Srednio dla| 0,842 0,888 0,898 0,991 0,905
klasyfikatora

Tabela C.4: Trafnosé klasyfikacji (ACC) Regresja liniowa (FV=26, wyniki dla zbioru
testowego 40%)

Numer serii| Osobowy  Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby

1 0,865 0,902 0,946 0,981 0,924

2 0,846 0,908 0,912 0,995 0,915

3 0,873 0,891 0,959 0,982 0,926

4 0,872 0,914 0,942 0,964 0,923

5 0,884 0,907 0,943 0,977 0,928

Srednio dla 0,868 0,904 0,941 0,980 0,923

klasyfikatora

Tabela C.5: Trafnoséé¢ klasyfikacji (ACC) Regresja liniowa (FV=67, wyniki dla zbioru
testowego 40%)

Numer serii| Osobowy  Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby

1 0,866 0,899 0,960 0,991 0,929

2 0,854 0,917 0,925 0,991 0,922

3 0,871 0,889 0,977 1,000 0,934

4 0,887 0,913 0,969 0,991 0,940

5 0,895 0,910 0,982 1,000 0,947

$rednio dla 0,875 0,906 0,963 0,994 0,934

klasyfikatora
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Tabela C.6: Jakos¢ klasyfikacji (ACC) Regresja liniowa (FV=67, wyniki dla zbioru

testowego 40%)

Numer serii| Osobowy Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby
1 0,877 0,913 0,945 0,988 0,931
2 0,871 0,905 0,922 0,983 0,920
3 0,847 0,879 0,940 0,987 0,913
4 0,893 0,924 0,927 0,976 0,930
5 0,885 0,905 0,926 0,980 0,924
Srednio dla 0,875 0,905 0,932 0,983 0,924
klasyfikatora

Tabela C.7: Jakosé klasyfikacji (ACC) Regresja liniowa (FV=67, 45% testowe)

Numer serii| Osobowy  Dostawczy Ciezarowy  Motocykl Srednia
treningu dla préby
1 0,873 0,903 0,953 0,988 0,929
2 0,873 0,906 0,934 0,996 0,927
3 0,866 0,882 0,964 0,992 0,926
4 0,888 0,921 0,942 0,996 0,937
5 0,874 0,910 0,949 0,992 0,931
Srednio dla 0,875 0,904 0,948 0,993 0,930
klasyfikatora

Tabela C.8: Wyniki najwyzszych uzyskanych skutecznosci dla FLDA. Kilka kilka
podzialéw zbioréw testowych dla calego i zredukowanego wektora parametréw (FV)

FLDA
40,00% Osobowy | Dostawczy | Ciezarowy | Motocykl | Catkowity
FV = 67| ACC 0,91 0,92 0,98 1,00 0,95
F-score 0,87 0,75 0,92 0,99 0,88
FV =26 | ACC 0,90 0,91 0,96 0,98 0,94
F-score 0,84 0,73 0,87 0,97 0,85
45,00% Osobowy | Dostawczy | Ciezarowy | Motocykl | Catkowity
FV = 67| ACC 0,89 0,91 0,96 0,99 0,94
F-score 0,84 0,64 0,89 0,99 0,84
FV =26 ACC 0,90 0,91 0,96 0,98 0,94
F-score 0,84 0,73 0,87 0,97 0,85
20,00% Osobowy | Dostawczy | Ciezarowy | Motocykl | Catkowity
FV = 67| ACC 0,94 0,94 1,00 1,00 0,97
F-score 0,92 0,77 1,00 1,00 0,92
FV =26 ACC 0,94 0,95 0,97 0,97 0,96
F-score 0,92 0,81 0,87 0,97 0,89
139


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Tabela C.9: Wplyw redukcji liczby parametréw na skuteczno$é klasyfikacji (20%
danych testowych)

Dlugoéé FV | Parametr | Osobowy | Dostawczy | Ciezarowy | Motocykl | Catkowity
FV =26 |ACC 0,94 0,95 0,97 0,97 0,96

F-score 0,92 0,81 0,87 0,97 0,89

Fv =22 |ACC 0,91 0,92 0,97 1,00 0,95

F-score 0,85 0,74 0,88 1,00 0,87

FV =17 |ACC 0,90 0,92 0,96 0,99 0,94

F-score 0,87 0,44 0,86 0,99 0,79

FV =12 |ACC 0,87 0,92 0,90 0,97 0,87

F-score 0,84 0,64 0,65 0,97 0,77
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Dodatek D

Publikacje autorki

D.1 Dorobek Naukowy

Publikacjie z listy JCR i rankingowane w bazach WoS i Scopus
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tures, Arrangements, and Applications Conference Proceedings, SPA Volume
2018-September, 4 December 2018, Pages 208-213

2. Marciniuk K., Blaszke M., Kostek B., Acoustic Road Monitoring, MATEC
Web of Conferences Volume 231, 16 November 2018, Article number 05002
12th International Road Safety Conference GAMBIT 2018 - "Road Innovations
for Safety - The National and Regional Perspective”, GAMBIT 2018; Gdansk
University of TechnologyGdansk; Poland; 12 April 2018 through 13 April 2018.

3. Kurowski A., Marciniuk K., Kostek B.: Separability Assessment of Selected
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tems/ : 2017, s.113-121.(best paper award)
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8166869, Pages 228-232
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and Information Science Volume 785, 2017, Pages 110-123.
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1930-1931.

2. Marciniuk K., Kostek B.: Influence of Data Normalization on the Efefectiveness
od Neural Network Applied to Classification od Pavement Conditions - Case
Study, Zeszyty Naukowe Wydzialu ETI Politechniki Gdanskiej, Technologie
Informacyjne, Vol. 23, Issue: 1, ISSN: 1732-1166, 2018.

3. Marciniuk K., Kostek B., Czyzewski A., Classifying type of vehicles on the
basis of data extracted from audio signal characteristic, The Journal of the
Acoustical Society of America, Vol. 141, No. 5, Pt. 2 of 2, May 2017.

4. Marciniuk K., Kurowski A.: Zastosowanie sensoréw akustycznych do automa-
tycznej klasyfikacji stanu nawierzchnu, X Polski Kongres I'TS, 16-17 maja 2017,

Warszawa.

5. Marciniuk K., Kostek B.: Analiza stanu nawierzchni i klas pojazdéw na pod-
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edition of International Conference on Multimedia & Network Information
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Award.
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Autorka pracy jest laureatka grantu Harman Scholar 2017 przyznawanego
przez Audio Engineering Society Educational Foundation. W latach 2015-2018 pel-
nita funkcje Opiekuna Kota Naukowego Inzynierii Dzwieku i Obrazu. Jest cztonkiem
miedzynarodowego stowarzyszenia Audio Engineering Society (AES) oraz Polskie-
go Towarzystwa Akustycznego (PTA) zwiazanego z European Acoustics Association
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