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akusztikus forgalom monitorozas A cikk az akusztikus gépjarmiforgalom monitorozas egyik
gépjarmidetektalas feladataval, az elhaladd gépjarmii detektalasaval foglalkozik.
burkolo Részletesen ismertet eqgy kis szamitésigényli algoritmust és
extrem MLP bemutatia az osztalyozas eredményét mind az sE8, mind a
SE8, MEMS mikrofon MEMS mikrofonok esetén.
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The topic of the paper is detection of the passing vehicle as a
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extreme MLP algorithm with low computational requirements in details and
sE8, MEMS microphones presents the classification results both in case of SsE8 and MEMS
Cikktérténet. microphones.
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1. Bevezetés

Az utdbbi évtizedben a varosi- és varoskornyeéki gépjarmiforgalom folyamatos megfigyelése,
észlelése, nyomon kévetése — egyetlen széban dsszefoglalva: monitorozasa — egyre fontosabb lett,
mert ez informacioforras a varoson bellli forgalom iranyitasahoz. A forgalom monitorozasban négy
feladat kulonithet6 jol el: 1) az elhaladd gépjarmi észlelése (gépjarmidetektalas), 2) a haladasi irany
meghatarozasa, 3) a sebesség becslése, 4) a gépjarmifajta felismerése.

A gépjarmiforgalom monitorozasahoz érzékel6k sziikségesek, melyeket vagy az utba épitve
telepitenek (ilyenek példaul az indukcids hurkok), vagy melyeknél ilyesfajta beavatkozasra nincs
szikség, hanem vagy az ut mellé, vagy afélé rogzithetdk. Ez utébbi kategdriaban sokféle érzékelbvel
talalkozhatunk. Elterjedtek azok, melyek elektromagneses hullamokkal mikddnek: radar, lidar,
kamerak, infrakamerak. Nagyobb terilet lefedésére elosztott szenzorhalézat is épithetd beldlik. A
pontossaguk kivald, de a telepitési és fenntartasi koltséglik nagy, Uzembiztonsaguk kedvezétlen
id6jarasi korilmények kdzott csdkken. Az akusztikus forgalom monitorozas érzékeldi mikrofonok,
melyekkel a) kisebb koltségigényl, b) egyszerlien telepithetd és fenntarthatd, c) kis villamos
teljesitmény felvétell, d) nagy terulet lefedése érdekében elosztott szenzorhaldzatba szervezhetd,
e) a kedvezétlen id6jarasnak jol ellenalld, f) folyamatos miikddésre képes eszkézok hozhatdk Iétre.

* Kapcsolattarté szerz6.
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Jelenleg élénk kutatas targya annak feltarasa, hogy az egyes feladatokban milyen teljesitéképesség
érhet6 el az ilyen eszk6zokon futd programok alapjat jelenté algoritmusokkal.

A cikk az elhaladd gépjarmivek detektalasara kidolgozott, kis szamitasigényi algoritmusunkat
ismerteti. Az algoritmus fejlesztését nyilvanos, az akusztikus forgalom monitorozashoz létrehozott,
IDMT-Traffic nevli hang-adatbazissal végeztuk (Fraunhofer Institute for Digital Media Technology,
[1] (2021)). Megjegyezzik, hogy id6kdzben elérhetévé valt a Sound of Traffic nevi adatbazis is,
amely munkank folytatasaban jut majd szerephez (Bosch Center for Artificial Intelligence, [2] (2024)).

A cikk targyat jelenté akusztikus gépjarmidetektalasrol szamos kdzlemény latott napvilagot.
Ezekbdl kiolvashatd, hogy a 99%-0s osztalyozasi pontossagot meghaladé dontést nagyszamdu
(tizezres nagysagrendtél egészen a néhany millios nagysagrendig terjedd) tanithatd paraméterd,
mély neuralis halézatokkal értek el, melyhez a |ényegkiemel6 transzformacié is jelentds
szamitasigényl (jellemzéen sok diszkrét ortogonalis transzformalt szamitasaval jar). A
rendelkezésunkre allé szakirodalomban azonban olyan kdzleménnyel nem talalkoztunk, ami ezekre
alapozva realizalt, folyamatosan Gzemeld, akusztikus szenzorral mért eredményeket tartalmazott
volna. Ugyanakkor a kétmikrofonos hangintenzitas-mérés elvén miikdédé, 24 6ran at egy forgalmas
kozut mellett Uzemeltetett szenzorral kapott adatokat részletesen ismerteti [3]. A
gépjarmidetektalasban kett6 MEMS-mikrofonparral 95% pontossagot értek el az egyetlen mérési
procedura soran. Ha a hangintenzitdsok meghaladtak egy klUszobértéket, ugy dontottek, hogy
gépjarmi haladt el. A kiszoébértéket rendre a gépjarmimentes idészakban frissitett hattérzaj-
intenzitas alapjan hataroztak meg. Egymikrofonos rendszerrel elért eredményeket kozdl [4]. A
szamitasigényes lényegkiemel6 transzformaciot kdvetd, gépi tanulassal kifejlesztett (a dontési fak
csaladjaba tartozo) osztalyozéval elért pontossag 96% volt. Mint lentebb olvashatd, a jelen cikkben
kozolt algoritmusunk is lényegében egymikrofonos felvételekkel készdlt.

A cikk felépitése a kovetkezé. A masodik részben az algoritmusfejlesztéshez hasznalt hang-
adatbazist és a josag szamszer(i értékelésének maodjat ismertetjik. A harmadik rész a mikrofonjel
burkoldjara alapozott Iényegkiemel6 eljarast részletezi, a negyedik az osztalyozashoz hasznalt MLP
halézatot mutatja be az osztalyozasi eredmeényekkel egyutt. A cikk kovetkeztetésekkel és az
irodalomjegyzékkel zarul.

2. A hang-adatbazis felépitése és a gépjarmiidetektalé algoritmus jésaganak
szamszerl értékelése

Az IDMT-Traffic adatbazis 17506 wav-fajlbdl all, a kétcsatornas (sztereo) felvételek hossza 2
masodperc, a felvételek teljes id6tartama kb. 9,7 déra. A felvételek kétfajta mikrofonparral készultek,
egyidejl mintavételezéssel. Az egyik mikrofonpar hangszermikrofonokbdl (sE8) allt, a masik MEMS
mikrofonokbdl (lvenSense ICS-43434), ami lehetévé teszi, hogy az sE8 mikrofonos eredményeket
referencianak tekinthessik a MEMS mikrofonnal elértek értékeléséhez. A MEMS mikrofonok ara
alacsony, egyetlen integralt aramkorben helyezkednek el a jeldigitalizalas részegységeivel és az I1°S
interfésszel, emiatt igéretes jeldltek az akusztikus gépjarmiiforgalom monitorozasi szenzor-
fejlesztéshez. A felvételkészitéskor a mintavételi frekvencia 48 kHz volt, a kddszavak 24 bitesek. Az
annotalt adatbazis a négyféle gépjarmi (autdbusz, személygépkocsi, motorkerékpar, teherauto)
hangjan kivll tébbféle hattérzajt is tartalmaz. Nemcsak a sebességkorlat volt valtozé (30, 50, 70,
.ismeretlen” km/h), hanem az id6jarasi korilmények is (nedves/szaraz ut). A hattérzajt egy hosszabb
regisztratum gépjarmihang-mentes részébdl vették at, ami lehetévé teszi ezen hangfajlok sebesség
szerinti szétvalogatasat is, ami a hang-adatbazis értékes tulajdonsaga. A hattérzaj fajlok szama az
sE8 mikrofon esetén 4071, a MEMS-esetben 4073, a gépjarmihangok esetében szamuk rendre
4717, illetve 4645.

A gépjarmidetektalas kétosztalyos dontés. Feladatunk annak elddntése, hogy a mikrofonjel
elhaladd gépjarmi hangjabdl szarmazik-e (a tovabbiakban ez a ,gépjarmiihang” cimke), vagy nem
abbdl (,hattérzaj” cimke). Az algoritmusfejlesztéshez az annotalt hang-adatbazisbdl kinyerhetd,
hogy melyik hangfelvétel kapta az egyik és melyik a masik cimkét, amit a tovabbiakban GT-vel
jelélink (Ground Truth). Ez teszi lehetévé az algoritmusok teljesitéképességének szamszer(
értékelését és 6sszehasonlitasat a tévesztési matrix alapjan. A részleteket illetéen a szakirodalomra
utalunk [5]. Esetlinkben a tévesztési matrix szerkezete a kdvetkezd:
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1. Tablazat. A tévesztési matrix szerkezete

GT bemenet Dontes
(mikrofontipus) Gépjarmiihang Héattérzaj
Gépjarmihang TP (True Positive) FN (False Negative)
Hattérzaj FP (False Positive) TN (True Negative)

A matrix elemei értelemszerlien az adott GT cimkéji bemenetek esetén a dontések
darabszamai. A tévesztési matrix elemeibdl tovabbi jellemz6k szarmaztathatok. Ezek kozul ebben a
cikkben az FPr = FP/(FP+TN), a TPr = TP/(TP+FN) és a (TP+TN)/(TP+FN+FP+TN) értékekkel
foglalkozunk. Ezek neve rendre: a téves elfogadas aranya, a helyes elfogadas aranya és pontossag.
Az (FPr, TPr) szampar kilénoésen fontos, mert ez az osztalyozo jelleggorbéjének, az ROC-gérbének
egy pontja (Receiver Operating Characteristic). Példaul ha az osztalyozé algoritmus olyan, hogy van
egyetlen szabad paramétere, akkor valamely paraméterérték mellett felvéve a tévesztési matrixot
és kiszamitva a szampart, kapjuk az ROC-goérbe egy pontjat. A paraméterértékek egy sorozatahoz
az ROC-gdrbe pontjainak sorozata tartozik, amit grafikon formajaban lehet abrazolni. Az osztalyozé
jésagat szokas még egyetlen szammal, az ROC-gbrbe alatti terlilet nagysagaval is jellemezni: ez az
AUC érték (Area Under Curve). Optimalis paraméterértéknek valaszthaté példaul az, melynél az
AUC maximalis. Az algoritmusfejlesztés soran az ROC-gorbét, az AUC értéket és a pontossagot
hasznaltuk.

3. Lényegkiemel6 eljaras a mikrofonjel burkoldja alapjan

A hang-adatbazisban lévé gépjarmiihang- és hattérzaj felvételeket meghallgatva és a
mikrofonjeleken elézetes szamitasokat végezve dontottlink agy, hogy a heurisztikus lényegkiemelé
eljaras alapja a két hangcsatorna jelének atlagolasaval kapott jelhez rendelt burkol6 legyen. Ez
utobbi digitalis alulatereszté sziirés eredménye; a bemenet a jelmintak négyzetébdl alkotott
szamsorozat. A burkold idétartama megegyezik a jelével (2 s). Ezutan a burkolo elejérél és végérdl
250 ms hosszu tranziens jelrészletet elhagyva adodik a kozéps6é burkold szakasz. Végul azért, hogy
a burkoldbdl szamolhatd jellemzdk mindegyike fuggetlen legyen a mikrofonjelek szintjétél, a
kétdimenzidés lényegvektor komponensei a kovetkezdk: 1) a koézépsé burkold szakasz
maximumanak és atlaganak aranya, 2) a kdzépsd burkolé szakasz minimumanak és atlaganak
aranya. A burkolét két, egymast kovetd digitalis szlrével allitottuk el6: az els6foku digitalis RC-
integratort kdveti a kétmenetes mozgdatlag sziré. A digitalis RC-integrator differencia-egyenletét az
analég RC-integrator atviteli figgvényébdl a bilinearis transzformaciéval szarmaztattuk. Itt nem
részletezett szamitasokkal megmutathatd, hogy az eredmény
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Zérus kezdeti értékeket valasztva ez kézvetlenll programozhaté. Az RC referencia idéallandé
és a kétmenetes mozgdatlag-szird iddallanddja 100 ms volt. A kdvetkez6 pontban ismertetett
osztalyozokkal az igy kapott kétdimenzids lényegtérben végeztik el a gépjarmihang/hattérzaj
dontést.

4. Osztalyozas elére-csatolt neuralis halozattal

Az osztalyozokat tanuld algoritmusokkal hoztuk létre, amihez a tobbrétegl perceptron
halézatot (MLP) és a szupport vektor gépet (SVM) hasznaltuk. Ezek mikodési elvét részletesen
targyalja a szakirodalom [6]. A tanitast, validalast, teszteléest MATLAB-bal végeztik. Terjedelmi okok
miatt cikkiinkben az MLP-s valtozatot ismertetjlk, megjegyezve azt, hogy a linearis SVM osztalyozé
pontossaga is hasonld (az eltérés 0,1%-on beluli volt).

4.1. A sekély neuralis halézat kivalasztasa

A kis szamitasigény érdekében eleve sekély neurdlis halozat mellett dontottiink, melyet a
patternnet figgvénnyel hoztunk létre. A halozat egyetlen rejtett réteget tartalmazott, a rejtett
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rétegben a feldolgoz6 egységek kimeneti nemlinearitasa a hiperbolikus tangens fliggvény volt, a
kimeneti réteg aktivaciés fuggvénye pedig a szigmoid fuggvény.

A tanité adatrendszer az sE8 mikrofon esetén rendre a 2x4717 méretl gépjarmihang és a
2x4071 méretl hattérzaj Iényegvektorokbdl allé matrixok konkatenacidja volt. Az 1x8788 méreti
célértékvektor els§ 4717 eleme 1, a tobbi 0. A MEMS mikrofon esetén a gépjarmihangnal a matrix
mérete 2x4645, a hattérzajé 2x4073, a célértekvektoré 1x8718. A haldzatot a train fuggvénnyel
tanitottuk. Mar itt fontos megemliteni, hogy a tanité vektorok skalazott valtozata keril a halézat
bemenetére. A skalazas komponensenként torténik, és eredménye az, hogy a [minimum;maximum]
intervallum ,képe” a [-1;1] intervallum lesz.

Az osztalyozast a sim fuggvénnyel végeztuk. Az osztalyozas joésaganak szamszeri
jellemzésehez az ROC-gorbét a roc fliggvénnyel allitottuk eld, és ennek tpr,fpr eredményébdl kiilon
szamoltuk ki az AUC értékét numerikus integralassal, trapéz-maodszerrel. Tébb halézatot hoztunk
létre egyre ndvekvd szamu (1..20) rejtett rétegbeli feldolgoz6 egységgel, majd a legnagyobb AUC
értékit tekintettik a legjobbnak. Tovabba mivel a train fuggvény véletlenszeriien valaszt tanitd
(70%)/validald (15%)/teszteld (15%) diszjunkt részhalmazokat a teljes bemeneti adathalmazbdl, a
rejtett rétegek szamara vonatkozé iménti procedurat megismételtiik 10-szer (a kisérletek szama).
Osszesen 200 neurdlis halézat vizsgélatat végeztik el, ezek kdzll valasztottuk ki a legjobbakat. Az
igy kapott ROC-gorbék az AUC értékekkel az 1. abran lathatok, mikrofononként.

Mikrofon: sE8 ROC és AUC (legjobb eset) Mikrofon: MEMS ROC és AUC (legjobb eset)
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1. dbra. A legjobb MLP halézatok ROC-gérbéi az AUC értékekkel, kisérletenként

A legjobb héalézatok AUC értékeit megvizsgalva kaptuk, hogy az sE8 mikrofonnal kicsit
pontosabb dontésre lehet szamitani (0,96 koruli AUC-k), mint a MEMS esetén (0,91), de nem
ugrasszer(i a kildnbség.

A rejtett rétegek szamat nézve meglepé eredményre jutottunk: kiderdlt, hogy az egy rejtett
rétegi, ebben egyetlen neuronnal rendelkez6 hal6zatok is rendre jél teljesitenek. A tovabbiakban
ezeket extrém MLP-nek nevezzik. Veluk szintén 10, a fentihez hasonld kisérletet végeztink. A
kapott eredményeket a 2. abra szemlélteti.

Mikrofon: SE8 ROC és AUC (legjobb eset) Mikrofon: MEMS ROC és AUC (legjobb eset)
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2. abra. ROC és AUC eredmények az egy rejtett rétegben egyetlen neuronos halézattal

Az egyes kisérleteknél a tévesztési matrixbol kiszamoltuk az osztalyozas pontossagat is, és a
legpontosabbhoz tartozé neuralis haldzat sulyvektorat és eltolasat feljegyeztik mindkét mikrofonnal.
igy kaptuk meg a legkisebb szamitasigényii neuralis haldzatot. A kapott sulyvektorokat a 2. tablazat
tartalmazza sorvektorként felirva. A sulyvektoroknal kiemeltiik azt a komponenst, amit szoktak
eltolasnak (bias) is nevezni.
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2. Tablazat. A legjobb extrém MLP sulyvektorai mikrofontipusonként

Az extrém MLP sE8 MEMS
sulyvektorai
Rejtett réteg (8,2690 8,7611 0,7925) (11,3060 11,2444 0,7300)
Kimeneti réteg (-1,8159 -11,9981) (4,4968 -11,2394)

4.2. Az extrém MLP, mint linearis osztalyozé

Az extrém MLP elérehaladd szamitasait részletesen is felirva megmutathaté, hogy az
valdjaban linearis osztalyozd. Legyen a haldézat bemenetére juté lényegvektor x = (X1 X2 ), az
egyetlen rejtett réteg egyetlen neuronjanak sulyvektorawr = (b u V), kimenete h, a kimeneti réteg
egyetlen neuronjanak sulyvektora wki= (c  w) , kimenete y (ez egyben a halézat kimenete is). A
rejtett rétegben az aktivaciés figgvény a hiperbolikus tangens fliggvény (tanh), a kimeneti rétegben
a szigmoid fuggvény (sigm). A fenti jelolésekkel a kimenet: y = sigm(w-h + c). Mivel a rejtett rétegben
a kimenet h = tanh(u-x1 + v-xz + b), adédik y = sigm[w-tanh(u-x; + v-xz + b) + c]. Amikor éppen nem
lehet elddnteni, hogy a bemenet melyik osztalyba tartozik, y értéke (az egyenlet bal oldala) 0,5. A
szigmoid figgvény inverzének értéke a 0,5 helyen zérus, igy ekkor w-tanh(u-x; + v-x2 + b) + ¢ = 0.
irhat6, hogy tanh(uxi + vz + b) = —c/w, amib8l u-x, + v-x; + b = atanh(-c/w), ahol atanh a
hiperbolikus tangens fliggvény inverze. Az egyenletbdl x»-t kifejezve adddik az osztalyozasra
felhasznalhat6é egyenes egyenlete:

v (2)

A (2) egyenletbél lathatd, hogy az egyenes meredeksége és tengelymetszéke a halozat
sulyvektorai komponenseibdl szamolhatdk, ami azt jelenti, hogy az osztalyozashoz végul kettd
paraméter is elegend®, nem szikséges mind az 6t, s6t, a szamitasok a négy alapmivelettel
elvégezhetbk. A 4.1 pontban mar emlitettiik, hogy a halézatra a tanité adatok skalazott valtozata
keril, emiatt az egyenes iménti paraméterei ebben a koordinata-rendszerben értendék. Tehat ha a
burkolébdl szamolt Iényegvektorokkal szeretnénk kdzvetlendl szamolni (kihagyva az emlitett
skalazast), akkor ezt még figyelembe kell venni az osztalyozast végzd egyenes meredekségének
és tengelymetszékének meghatarozasakor. A 3. tablazat mar az igy kapott adatokat tartalmazza.

3. Tablazat. Az extrém MLP, mint linearis osztalyozé

Az egyenesek adatai SE8 MEMS
mikrofontipusonként
Meredekség (m) -0,2308 -0,2883
Tengelymetszék (b) 0,9218 1,0076

Az egyenes ismeretében az osztalyozo algoritmus lépései a kdvetkez6k:
1. Az els6foku differencia-egyenlettel és a mozgoatlag-szirével allitsuk el a burkolot.
2. Hatarozzuk meg a burkol6 atlagat, maximumat és minimumat.
3.  Szamitsuk ki az x1 = maximum/atlag és x> = minimum/atlag értékeket.
4. Az egyenes 3. tablazatbeli adataival szamitsuk ki az y = m*x; + b értéket.
5. Hay < xo, akkor a déntés ,gépjarmihang”, egyébként a dontés ,hattérzaj”
A lényegvektorok és a tévesztés lathato a 3. abran a dontéshez hasznalt egyenessel egydtt,
mikrofononként.

Gépjarmiihangok: 4717 Hattérzajok: 4071

Mikrofon: SE8 Tévesen osztalyozott lén
Gépjarmihang->Hattérzaj = 354 Hattérzaj->Gé

minimum/atiag

maximum/atiag maximum/atiag




Kovacs Lorant, Pintér Istvan

Mikrofon: MEMS Lényegvektorok
Gépjarmihangok: 4645 Hattérzajok: 4073

Mikrofon: MEMS Tévesen osztélyozott lényegvektorok
P btticzn = 756 HittheealoObesbomGhang =

* Hattérzaj
- Gépjarmihang

minimum/itiag

maximum/atiag maximum/étiag

3. abra. A lényegtér és a tévesztések az extrem MLP-vel

A fenti algoritmussal az sE8 mikrofon esetében 0,9085 (91%), a MEMS mikrofonokkal 0,8486
(85%) pontossagot tudtunk elérni.

A dontés 1 szorzassal, 1 0sszeadassal és 1 dsszehasonlitassal meghozhaté. A lényegvektor
szamitasanal a differencia-egyenlettel az uj kimenet az el6z6b6l szamolhatd 2 szorzassal és 2
Osszeadassal. Az Uj mozgoatlag-érték is szamithatd az el6z6bél rekurziv eljarassal, ami 2 szorzast
és 1 6sszeadast igényel. Az Uj maximum és minimum is folyamatosan képezhetd az el6z6bdl 2
O0sszehasonlitassal, majd a lényegvektor komponensei 2 osztas utan adédnak. Emiatt nevezzik az
algoritmust kis szamitasigény(inek. igéretesnek latszik, de kiilén megfontolas targya kell legyen,
hogy a szamitasok elvégezhetdk fixpontos aritmetikaval is az osztalyozasi pontossag megtartasa
mellett.

5. Kovetkeztetések

A cikkben az IDMT-Traffic hang-adatbazissal kidolgozott, kis szamitasigény( algoritmust
ismertettlk az akusztikus gépjarmidetektalasi feladathoz. Az sE8 mikrofonnal 91%, a MEMS
mikrofonnal 85% osztalyozasi pontossagot értink el a burkoléra alapozott lényegkiemel6
eljarasunkkal és a tobbrétegi perceptron haldézatbdl szarmaztatott linearis osztalyozoval. Mivel a kis
szamitasigény kis villamos teljesitményfelvétellel is jar, az algoritmus alapja lehet extrém kis
fogyasztasu egymikrofonos gépjarmidetektald szenzorok fejlesztésének. Bar az adatbazis
kétmikrofonos méréseket tartalmaz, de a burkolédetekcid milvelete miatt Iényegében egyetlen
mikrofon is elegendd abban az esetben, ha gyakorlati megvalésitasra kerlil a bemutatott algoritmus.
A munka soran szerzett tapasztalatok alapjan a kutatas tovabbi céljai a kdvetkezdk: 1) olyan
lényegkiemel® transzformacié és mély neurdlis haldzat struktura kidolgozasa, mellyel elérhetd a
99%-ot meghaladd gépjarmidetektalasi pontossag, 2) a haladasi irany meghatarozasara szolgalo
osztalyozok létrehozasa mind a kis szamitasigényd, mind a nagy pontossag-igényl feladatokra.
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