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1. Uvod

Procjena sigurnosti i trajnosti cestovne i mostovne

infrastrukture zahtijeva provedbu sveobuhvatnih ispitivanja i

analiza opterecenja vozila, koji su klju¢ni za ocuvanje cjelovitosti

i dugovjecnosti konstrukcije [1, 2]. Za potrebe prikupljanja

relevantnih podataka o vozilima u sklopu takvih ispitivanja

primjenjuje se niz razlicitih metodologija. One ukljucuju:

- konvencionalne staticke vage

- dinamicke sustave vaganja

- tehnike prepoznavanja na temelju vizualnih slika

- metode prepoznavanja na temelju akusti¢nih i vibracijskih
signala.

Svaka od navedenih metoda ima svoje prednosti i ogranicenja,
osobito u pogledu utjecaja na protocnost prometa i tocnosti
dobivenih podataka.

lako se konvencionalna metoda statickog vaganja odlikuje
jednostavnom primjenom, njezin je nedostatak to Sto ne
omogucuje prikupljanje podataka u stvarnome vremenu, jer je za
vaganje potrebno zaustaviti vozilo. Takav je postupak nepogodan u
uvjetima gustog prometa jer dovodi do zastoja[1]. S druge strane,
dinamicki sustavi vaganja predstavljaju ucinkovitije rjeSenje jer
omogucuju vaganje bez prekidanja prometnog toka. Ti se sustavi
mogu svrstati u dvije podskupine: sustave za mjerenje prometa
u pokretu ugradene u kolnicku konstrukciju (eng. pavement based
weigh in motion - PWIN) i mostne sustave za mjerenje prometa u
pokretu (eng. bridge based weigh in motion - BWIN). PWIN sustav
primjenjuje senzore ugradene u kolnicku konstrukciju, pri ¢emu je
njegova trajnost ograni¢ena zbog stalnog djelovanja opterecenja
uzrokovanih prometom vozila. Nasuprot, BWIN sustav
primjenjuje senzore integrirane u konstrukciju mosta, pri ¢emu
se iskoristavaju dinamicki odzivi konstrukcije izazvani prolaskom
vozila [3, 4]. Primjenom specifi¢nih algoritama za odredivanje
raspodjele krutosti mosta BWIN sustav moze precizno odrediti
osovinska opterecenja, brzinu i masu vozila, predstavljajuci
pritom diskretnu i neinvazivnu metodu prikupljanja podataka.
Brojna su istrazivanja razvila metode za identifikaciju osovinskih
opterecenja vozila primjenom BWIM sustava. Naprimjer, Zhang
i suradnici [5] primijenili su iterativni algoritam temeljen na
Mosesovu algoritmu, u kombinaciji s algoritmom izmjerenog
utjecaja, radiidentifikacije osovinskih opterecenja vozila u sklopu
BWIM sustava. Chen [6]je razvio BWIM sustav namijenjen
istodobnome pracenju vise vozila, u kojemu su primijenjeni
Braggovi opticki senzori s dugim vlaknima za odredivanje brzine
vozila, razmaka medu osovinama i mase vozila. Kawakatsu i sur.
[7] predlozilisu BWIM sustav s jednim senzorom, koji primjenom
dubokih neuronskih mreza omogucuje izdvajanje znacajki poput
podataka o prometnome traku, brzini vozila, putanji kretanja
i osovinskim opterecenjima, primjenjujuci  konvolucijske
neuronske mreze (CNN). Deng i sur. [8] predloZili su metodu
dinamickog vaganja temeljenu na vise mostova, pri ¢emu su za
obradu podataka primijenjene konvolucijske neuronske mreze
(eng. Convolutional Neural Networks - CNN).

Unovijevrijeme postignut je znatan napredak, osobito u postizanju
visoke razine to¢nosti pri o¢itanju registarskih oznaka, identifikaciji
tipova vozila te odredivanju njihovih brzina i dimenzija. Medutim,
iako su te tehnologije dosegnule visok stupanj zrelosti, njihova su
ogranicenja sve uocljivija, osobito kada je rije¢ o prepoznavanju
mase vozila. Primarniizazov lezi u tome Sto se razlike u masivozila
ne mogu pouzdano prepoznati na temelju vizualnih znacajki, €ak
ni kod istih vozila ili vozila iste kategorije. Posljedi¢no, istraZivanja
usmjerena na prepoznavanje mase vozila primjenom vizualnih
metoda jos su uvijek ogranicena. Nekoliko je radova istrazivalo
mogucnost procjene mase vozila na temelju deformacije guma
u prepoznavanju slike za procjenu tezine vozila, no takav pristup
zahtijeva vrlo visoku razlucivost snimaka. Medutim, snimanje
slika visoke rezolucije deformacije guma tijekom kretanja vozila
pri ve€im brzinama znatan je izazov. Huan i sur. [9] te Feng i sur.
[10] primijenili su takav pristup, pri €emu su istaknuli nuznost vrlo
jasnog snimanja deformacije gume. McKay i sur. [11] predlozZili su
metodu u kojoj se kamerom visoke razlucivosti biljezi torzija Sasije
uzrokovana zakretnim momentom motora, a tako dobiveni podaci
upotrebljavaju se za procjenu mase vozila. Medutim, sli¢no kao i
druge metode koje se oslanjaju na slike strukturnih deformacija,
i taj se pristup suocava sa znatnim izazovima. Glavni nedostaci
vizualnog prepoznavanja za odredivanje mase vozila odnose se
na stroge zahtjeve za snimanje mikroskopskih strukturnih detalja
te na smetnje uzrokovane ¢imbenicima poput osvjetljenja, brzine
vozila i vibracija mosta [12].

Zvucni signali, iako manje intuitivni od vizualnih prikaza,
imaju veliku prednost u tome Sto nisu podloZni promjenama
osvjetlienja, zbog Cega predstavljaju pouzdanu opciju za
prepoznavanje parametara vozila [13-19]. U literaturi postoji
velik broj radova koji se bave prepoznavanjem tipova vozila na
temelju zvuénih signala, pri ¢emu su rana istrazivanja uglavnom
bila usredotoc¢ena na prikupljanje zvunih zapisa voznje te
primjenu pojedinacnih znacajki zvuka za klasifikaciju tipova vozila
primjenom plitkih neuronskih modela poput strojeva potpornih
vektora (eng. Support Vector Machines - SVM). Naprimjer,
Frederick i sur. [16] primijenili su brzu Fourierovu transformaciju
(FFT) za izdvajanje znacajki vrsnih frekvencija iz zvunih signala
dizelskih i benzinskih motora te su primjenom SVM-a postigli
visoku razinu tocnosti binarne klasifikacije. Razvojem metoda
obrade signala i algoritama umjetne inteligencije preciznost i
primjenjivost prepoznavanja zvucnih signala znatno su povecane.
Zhao Hongxu i sur. [17] integrirali su kratkotrajnu Fourierovu
transformaciju (eng. Short-Time Fourier Transform - STFT), Mel-
kepstralne koeficijente (eng. Mel-Frequency Cepstral Coefficients -
MFCC) te fuziju znacajki STFT-a i MFCC-a u kombinaciji sa SVM
klasifikatorom za odredivanje tipa vozila, pri ¢emu je pokazano da
kombinacija znacajki postize viSu razinu tocnosti prepoznavanja
od pojedinacnih znacajki. Zhao i sur. [19] primijenili su analizu
glavnih komponenti (PCA) u kombinaciji s neuronskom mrezom
s povratnim Sirenjem (eng. Back Propagation - BP) (PCA-BP)
za klasifikaciju prvih dviju dominantnih MFCC znacajki zvucnih
signala vozila, cime su uspjesno klasificirani brzinai tip vozila. Chen
[20] uveo je inovativan pristup spajanjem triju znacajki zvuénih
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signala vozila, i to MFCC koeficijenata, znacajki kratkotrajne
energije te znacajki oblika razine zvuka, pri ¢emu je za klasifikaciju
tipa vozila primijenjena hibridna neuronska mreza koja integrira
konvolucijske neuronske mreze (CNN) i LSTM (Long Short Term
Memory) jedinice. LSTM je vrsta napredne povratne neuronske
mreze koja se koristi u dubokom ucenju za obradu i predvidanje
sekvencijalnih podataka.
Unato€ sve vecem broju istrazivanja koja se bave primjenom
zvucnih signala za prepoznavanje karakteristika vozila te
postignutim visokim stopama tocnosti u klasifikaciji tipova
vozila i prepoznavanju brzine, u literaturi i dalje nedostaje
znatniji broj radova koji se bave prepoznavanjem mase vozila na
temelju zvuénih signala [21]. Kada se vozilo krece, zvucni signali
prikupljeni iznad kolnika vrlo su slozeni te obuhvacaju:
- mehanicke zvukove vozila poput rada motora, mjenjaca i
zvukova komponenti vozila
- zvukove trenja, ukljucujuci zvukove trenja izmedu kotaca i
podloge te izmedu karoserije vozila i zraka
- bijeli Sum iz okolisa [22-24].

Zvukovi trenja posebno su osjetljivi na brzinu vozila te ¢ine osnovu
za prepoznavanje brzine kretanja vozila [22, 23]. RazliCiti modeli
vozila imaju karakteristicne akusticne potpise koji proizlaze
iz rada njihovih motora i prijenosnih sustava, Sto je klju¢no za
identifikaciju tipa vozila [14]. U teoriji, pri promjeni mase vozila
pod jednakim uvjetima, promjene u mehanickim zvukovima i
zvukovima trenja izmedu kotaca i kolnika trebale bi biti izraZenije
od promjena u obliku karoserije, koje se uobitajeno detektiraju
vizualnim metodama. Zato je prepoznavanje mase vozila na
temelju zvucnih signala izvedivo. Tijekom voznje preko Cvrste
“neravnine’, naprimjer, u obliku uspornika brzine ili prijelaznih
naprava, promjene u zvuku uzrokovane promjenom mase vozila
postaju izrazenije [25-26]. RavSanovi¢ i sur. [25] proveli su
ispitivanja buke vozila pri prelasku preko modularnih prijelaznih
naprava te su uocili dominantnu frekvenciju u rasponu od 500
do 800 Hz u zvuku generiranome na gornjoj povrsini prijelazne
naprave. Dominantna frekvencija uofena u tome podrucju
pripisuje se rezonantnoj buci uzrokovanoj promjenama tlaka
zraka u Supljini gumenoga brtvenog profila medu modularnim
elementima pod utjecajem prolaska vozila. Primarna frekvencija
buke koja nastaje na donjoj strani prijelazne naprave iznosi manje
od 200 Hz, a proizlazi iz vibracija celi¢nih nosaca modularne
prijelazne naprave. Ghimire i sur. [26] ispitivali su mehanizam
nastanka buke modularnih prijelaznih naprava primjenom
metode konacnih elemenata za vibracije te metode akusti¢nih
rubnih elemenata, pri ¢emu su u analizi buke Supljine prijelazne
naprave uocili dominantnu frekvencijsku komponentu vibracija
konstrukcije. Autori su upozorili na mogucu interakciju izmedu
strukturnih modalnih oblika prijelazne naprave i akusticnih
modova Supljine, Sto implicira da se vibracijski signali uzrokovani
strukturnim naprezanjem mogu odrazavatiuakusticnomesignalu.
Jednostruke prijelazne naprave u obliku slova “U", koje se opcenito
primjenjuju na prilaznim konstrukcijama velikih mostova te na
mostovima srednjih i manjih raspona, pogodan su izvor udarnog

zvuka tijekom prolaska vozila [27]. Polazeci od te pretpostavke,
u ovome se radu istrazuje moguénost prepoznavanja razlicitih
razina mase vozila na temelju karakteristika akusticnog signala
pri prelasku vozila preko prijelazne naprave.

Proces prelaska vozila preko prijelazne naprave moZe se
analogno usporediti s relativnim klizanjem koje se pojavljuje u
mehanickim prijenosnim sustavima, naprimjer, u zupcanicima,
kotrljajucim elementima lezajeva te njihovim unutarnjim i vanjskim
prstenovima. Kada na zupcanicima ili prstenovima leZaja postoje
kvarovi poput pukotina, emitirani zvuk klizanja na mjestu kvara
znatno odstupa od zvuka u normalnim radnim uvjetima. Na tom
se nacelu temelji dijagnostika mehanickih oStecenja analizom
akusticnih signala [28-31]. Izazov u dijagnostici lezi u preciznome
razlikovanju vrsta kvarovainjihove ozbiljnosti (npr. Sirine pukotine) u
prisutnosti sloZzene pozadinske buke. Pritom je poboljSanje omjera
signala i Suma klju¢an zahtjev u postupku detekcije signala. Lu i sur.
[32] primijenili su metodu dvostrukog praga za detekciju impulsnih
zvucnih signala uzrokovanih udarnim defektima, ¢ime je poboljSana
tocnost odredivanja krajnjih tocaka signala. Houisur.[33] predstavili
su metodu MOMEDA, temeljenu na nacelu rijetkosti signala, koja
je primijenjena za pojacavanje i dijagnosticiranje znacajki kvarova
lezajeva na temelju zvucnih signala. Tehnike fuzije i vrednovanja
signala mogu dodatno pojacati udio zvucnih komponenti
povezanih s kvarovima. Naprimjer, Li i sur. [34] predloZili su novu
metodu koja integrira viSemodalne signale zvucnih i vibracijskih
senzora radi izdvajanja karakteristicnih znacajki kvarova, ¢ime se
ublazava problem prikrivanja ranih indikacija kvarova snaznom
pozadinskom bukom. Di Peii sur.[35] primijenili su autokorelacijsku
analizu i metodu empirijskog razalaganja (eng. empirical mode
decomposition - EMD) za potiskivanje buke. Osim toga informacije
o kvarovima rekonstruirane su i dodatno istaknute primjenom
indeksa za procjenu zaobljenosti distribucije temeljenog na
unakrsnoj korelaciji, nakon cega su frekvencijske znacajke kvarova
izdvojene Teagerovim energetskim operatorom, Sto je omogucilo
praenje ranih i slabih simptoma kvarova leZajeva. Shi i sur. [36]
predlozili su dvostupanjski algoritam fuzije zvucnih i vibracijskih
signala kaji primjenjuje vrednovanje sivom B-korelacijom, metodu
empirijskog razlaganja (eng. empirical mode decomposition -
EMD) te superpoziciju indeksa za procjenu zaobljenosti distribucije
radi poboljSanja omjera signala i Suma karakteristicnih znacajki
kvarova. Pritom razli¢ite znacajke zvucnog signala imaju razlicitu
dijagnosticku vaznost pri prepoznavanju kvara. Yang i sur. [37]
predlozili su metodu fuzije znacajki koja primjenjuje projekciju
atributa interferencije s vrednovanjem entropijom (eng. entropy-
weighted interference attribute projection - ENNAP) te ortogonalnu
projekciju s ocuvanjem lokalnosti (eng. orthogonal locality
preserving projection - OLPP) radi izdvajanja znacajki osjetljivin na
kvarove pri identifikaciji kvarova kotrljajucih lezajeva primjenom
povratnopropagacijske (BP) neuronske mreze. Mian i sur. [38]
primijenili su sustav HATS za prikupljanje zvucnih signala radi
imitiranja ljudske percepcije zvuka te su na temelju znacajki
kvalitete zvuka proveli dijagnostiku kvarova lezajeva, pri ¢emu
su opisali razli¢ite znacajke kvalitete zvuka u razlic¢itim stanjima
oStecenja. U podrugju inteligentnih klasifikacijskih algoritama, u
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dijagnostici kvarova i identifikaciji vozila primjenjuju se algoritmi
umjetne inteligencije kao Sto su KNN, CNN, RNN i LSTM [35-46].
Disperzijska fuzzy entropija (eng. Fuzzy dispersion entropy - FuzzDE)
predstavlja nedavno predloZen nelinearni dinamicki pokazatelj koji
kombinira prednosti disperzijske entropije (DE) i fuzzy entropije
(eng. fuzzy entropy - FuzzEn) radi detekcije dinamickih promjena u
vremenskome nizu. Li i sur. [47] uveli su racunanje frakcijskog reda
na temelju FuzzDE pokazatelja, predlozili FuzzDEa. te ga primijenili
kao znacajku u analizi signala i dijagnostici kvarova lezajeva.
Kodirana permutacijska entropija predlozena je kao metoda za
poboljSanje otpornosti na buku primjenom kvadratne particije na
temelju permutacijske entropije. Li i sur. [48] primijenili su koncept
kvadratne particije na disperzijsku entropiju (DE), upotrebom
njezine sposobnosti da ucinkovito mjeri informacije o amplitudi,
te predlozili kodiranu disperzijsku entropiju (CDE), koja povecava
broj obrazaca i poboljsava razlucivost dodatnim kodiranjem
disperzijskih obrazaca u sklopu DE-a.

U dijagnostici mehanickih oStecenja prijelazne naprave mogu
se promatrati kao defekti unaprijed odredenog intenziteta.
Medutim, za razliku od uobicajenih dijagnostickih pristupa u
kojima se analiza temelji na rotacijskim opterecenjima, u ovom
se slu¢aju promjene zvucnih signala koriste za raspoznavanje
varijacija primijenjene sile. U ovom su radu akusti¢ni odzivi teskih
teretnih vozila pri prelasku preko prijelazne naprave u obliku
slova "U" na mostu, pri razli¢itim brzinama i masama vozila,
iskoristeni za biljezenje “udarnih” zvucnih signala. Nakon toga
ispitana je osjetljivost viSe znacajki zvucnog signala na masu
vozila. Na temelju provedene analize osjetljivosti predlozeni
su korisni parametri znacajki zvucnog signala za identifikaciju
mase vozila. Primjenom algoritma k-najblizih susjeda (KNN)
provedena je preliminarna klasifikacija i identifikacija razine
mase odredenog tipa teSkoga teretnog vozila.

U 2. poglavlju opisan je postupak ispitivanja i prikupljanja podataka, u
3. poglavlju prikazana je predobrada akusticnih signala, u 4. poglavlju
opisani su izdvajanje znacajki signala i njihova statisticka obiljezja,
u 5. poglavlju dani su rezultati analize klasifikacije mase primjenom
KNN algoritma, dok su u 6. poglavlju izneseni zakljucci rada.

2. Prikupljanje udarnih zvucnih signala teskoga
teretnog vozila pri prelasku preko prijelazne
naprave

2.1. Ispitni poligon i sustav prikupljanja zvucnih
signala

Ispitivanja su provedena na srediSnjemu dijelu ravnog,
ortogonalnog mosta duljine vete od 200 m, na lokaciji s
ogranicenim prometnim opterecenjem. Taj dio mosta obuhvaca
prijelaznu napravu postavljenu okomito na uzduznu os mosta,
odnosno jednostruku Celicnu prijelaznu napravu u obliku slova
“U", Sirine 60 mm. Okolni prostor u radijusu od priblizno 500 m
otvoren je, bez visih gradevina ili guste vegetacije, Sto osigurava
vrlo nisku razinu buke iz okolisa i odsutnost jeke. Tijekom

ispitivanja prikupljani su akusti¢ni signali koje su proizvela

teska teretna vozila razli¢itih masa i brzina pri prelasku preko
promatrane dionice kolnika, ukljucujuci prijelaznu napravu.
Mikrofon za potrebe ispitivanja bio je postavljen uz nogostup,
na udaljenosti od 8,8 m od osi prometnog traka. Ispitni poligon
prikazan je na slici 1. Prikupljanje zvucnih signala zapocelo je
kada je vozilo stiglo na tocku A, a zavrsilo pri dolasku na tocku
B. Udaljenost izmedu tocaka A i B, u smjeru kretanja vozila,
iznosila je 20 m, dok je mikrofon bio postavljen priblizno na
sredinu odgovarajuceg nogostupa. U ispitivanju je kao mikrofon
primijenjen senzor zvucnog tlaka tipa INV9206, povezan s
uredajem za prikupljanje podataka INV3062T, koji omogucuje
inteligentnu obradu podataka u oblaku. Sustav omogucuje
mjerenje razina zvucnog tlaka do 146 dB te podrzava
maksimalnu frekvenciju uzorkovanja od 51,2 kHz.

Na slici 1. prikazan je ispitni poligon s pripadajucom opremom,
dok je na slici 2. prikazan shematski prikaz postupka ispitivanja.

Betonski blok

esno SSEEY
—— Senzor zvucnog tlaka [
-

[ Dilataciski spoj B o
iz ~
Semmpm—'
Wl SI000000EDEREERRNY
—lm_.a

B A
! |
31m Prometne trake
. za nemotorna vozila
Jja
| <+ Vozilo
375m Prometne trake za
motorna vozila
88m *— Dilatacija
Dja
|
B

—Sustav za
prikupljanje podataka

Slika 2. Raspored sheme ispitivanja

2.2. Parametri teretnoga ispitnog vozila

U ovom je istrazivanju upotrijebljeno terensko vozilo marke
Dongfeng Huashen, Cetveroosovinska teSka dizalica, neto mase
18,4 tona. Betonski blokovi slagani su na vozilo radi promjene
njegove ukupne mase. Svaki je betonski blok imao masu od 3,19
tona, a maksimalna konfiguracija mase iznosila je 34,4 tone, Sto je
postignuto dodavanjem pet betonskih blokova, ¢ime je postignuto
Sest razina mase. \/ozilo je zatim prelazilo preko prijelazne naprave
dvjema razlicitim brzinama: 30 km/h i 50 km/h. Akusti¢ni podaci
udarnih zvuénih signala prikupljani su dok je vozilo prelazilo od
tocke A do tocke B preko prijelazne naprave. Pregled parametara
teretnoga ispitnog vozila prikazan je u tablici 1.
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Tablica 1. Parametri teretnoga ispitnog vozila

Naziv parametara Vrijednost parametra Razina opterecenja Masa vozila [tona] Brzina
Ukupne dimenzije [cm] 1200 x 255 x 399 1 18,4
Bocéni razmak kotaca [cm]) 185 2 21,5
Meauoso.vmskl _razmalf izmedu prednje 215 3 248 30 km/h
i srednje osovine [cm]
Meauos?\nnslv(l .razmak. izmedu srednje 440 4 28,0 50 km/h
i straznje osovine [cm]
Meduosovinski razmak izmedu 135 5 311

straznjih osovina [cm]

Guma ojacana celitnim pojasom
11.00R20

Vrsta gume 6 34,4

3. Predobrada zvucnog signala 8 kHz[17, 19]. U skladu s Nyquistovim teoremom uzorkovanja,
frekvencija snizenog uzorkovanja postavljena je na dvostruku

Akusticni signali prikupljeni tijekom prelaZzenja vozila preko frekvenciju od interesa (16 kHz). Primijenjen je visokopropusni

prijelazne naprave u uvjetima na otvorenome prostoru u prirodi filtar s granicnom frekvencijom od 20 Hz kako bi se uklonila

sloZeni su te se sastoje od vise komponenti. Kako bi se poboljSao niskofrekvencijska buka poput one uzrokovane tlakom vjetra. Na

omjer signala i Suma, smanijilo racunalno opterecenje te povecala slici 4. prikazani su signali prije filtriranja i nakon njega.

ucinkovitost analize podataka, neophodno je provesti odgovarajucu

predobradu akusti¢nih signala. Postupak predobrade prikazan je

na slici 3. Prvo su sirovi signali snimljeni mikrofonom podvrgnuti

niskopropusnome filtriranju radi smanjenja utjecaja tlaka vjetra.

Nakon toga su na pocetku i na kraju izvornog signala uklonjeni [

dijelovi bez udarnog sadrzaja, ¢ime je smanjen obujam podataka i

poboljsana ucinkovitost analize. Treti je korak obuhvatio smanjenje

frekvencije uzorkovanja radi uklanjanja Suma ultravisokih [

frekvencija (eng. ultra-high frequency - UHF). U Ceturtom je

koraku na signal primijenjeno prednaglasavanje. Nakon trecega [
[
[

Prikupljanje sirovog zvuénog signala
pomocu mikrofona

-

Filtriranje

B

)
Otkrivanje udarnih signala ]
)
)
]

i Cetvrtoga koraka omjer signala i Suma dodatno je poboljSan. U
zavrsnom je koraku signal podijeljen u okvire i razvrstan u prozore,
¢ime je nestacionarni signal razdijeljen i djelomicno stabiliziran.
U poglavlima 3.1. do 3.4. detaljno su opisane metodologije
primijenjene za svaki korak sekvence predobrade.

metodom dvostrukog praga

B

Smanjivanje uzorkovanja

.

Prednaglasavanje

-

Uokvirivanje i prozorsko oblikovanje signala

3.1. Filtriranje signala i smanjivanje uzorkovanja

Akusticni signali zabiljezeni iznad kolnicke povrsSine tijekom
prelaska preko prijelazne naprave obuhvacaju niz komponenti,

ukljuCujucéi mehanicku buku vozila (pretezito buku motora i
prijenosnog sustava), buku vjetra, buku kolnika (nastalu trenjem

izmedu podloge i kotaca) te kratkotrajnu udarnu buku koja Slika 3. Proces predobrade signala

nastaje na prijelaznoj napravi uslijed
udara pneumatika. Buka vjetra smatra a) . Dijagram vremenske domene b) Dijagram vremenske domene

se ovisnom o brzini te nije znatnije
pod utjecajem mase vozila, dok ostale

4
3
2
komponente buke mogu pokazivati % i 'vé 1
obiljeZja ovisna o masi. Na temelju é- - EL 0
poCetne analize signala te wuvida u < ] <
literaturu o karakteristikama akustic¢nih & Z
signala tijekom voZnje utvrdeno je da I i ‘
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12

se dominantno frekvencijsko podrucje
zvucnih signala zabiljezenih na prijelaznim
napravama mostova nalazi u podrucju do Slika 4. Filtriranje signala: a) Poéetni signal; b) Filtrirani signal

Vrijeme [s] Vrijeme [s]
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3.2. Otkrivanje i h\latanje udarnih a) W Ovojnica i dijagram vremenske domene b) & Ovojnica
signala na temelju linije ; o P ]
trenda anvelope amplitude 2 o4 Yos227 t64 t, 210825
zvuénog tlaka g g — =
= o0 = 00 Y .. 000033 |
Svaki je zvu¢ni zapis snimljen tijekom £ £ -0.2_\’_\ :
prolaska vozila od tocke A do tocke B, pri 2 -04 i i
¢emusuobuhvaceniizvugnisignalinastali 3 08 § \
prelaskom preko prijelazne naprave, kao “ 2 4 6 8 10 12 I R 6 8 10 12
i zvukovi voZnje po uobi¢ajenoj dionici Vrijeme [s] Vrijeme [s]
ceste. Vrijednosti signala koje se odnose 3] Dijagram vremenske domene d) o Dijagram vremenske domene
na voznju po uobicajenoj kolnickoj SR EF 0:8

N W s

povrsini bez udarnog djelovanja smatraju
se nerelevantnima te su izostavljene
kako bi se skratilo trajanje signala. Zbog
toga je otkrivanje i segmentacija zvucnih
signala klju¢na za uklanjanje suvisnih
podataka i povecanje ucinkovitosti i
analize. U ovom istrazivanju primijenjena 5

Amplituda

stvarni udar
dvaju kotaca

dvaju kotaca

Amplituda

0 05 10

je metoda temeljena na liniji trenda
amplitude zvucnog tlaka za segmentaciju
signala udarnog zvuka [42]. Anvelopa
zvucnog tlaka izvedena je metodom
korijena srednje kvadratne energije
(RMS), ¢ime je povecana otpornost anvelope na smetnje. To je
postignuto tako da su zbrojeni kvadrati vrijednosti zvu¢nog tlaka
unutar prozora, da je dobiveni zbroj podijeljen duljinom okvira, a
zatim je izracunan kvadratni korijen rezultata, ¢cime je dobivena
vrijednost anvelope za pojedini okvir. Matematicka definicija tog
izracuna energije dana je u izrazu (1):
t+1)K-1 2

RMS; = \/;Zi_ﬁi x (k)

U izrazu (1) t oznacava broj prozora, K broj uzoraka unutar
svakog prozora, a x(k) funkciju uzorka unutar prozora, koja
odgovara funkciji amplitude zvucnog tlaka. Za ovo istrazivanje
KK je postavljen na 50.000. Izracunana anvelopa zvucnog tlaka
prikazana je na slici 5.a.

Kao Sto je to prikazano na slici 5., nakon Sto se odredi
anvelopa amplitude signala, prvo se utvrduje njezina vrsna
vrijednost uzduz linije trenda (slika 5.a). Od te se tocke provodi
pretrazivanje u oba smjera. Nakon Sto se utvrdi odredeni
prag, uklanjaju se segmenti signala koji prethode i slijede dvije

granicne linije. Prag pretrazivanja utvrden u ovome ¢lanku
zadan je izrazom (2),

(1)

RMS, = Yoy + Wi = Yoo/ 3 (2)
gdje su v, iy, najmanje odnosno najvece vrijednosti linije
trenda gornje anvelope, kao Sto je to prikazano na slici 5.b. Na
slici 5.b Zuta okomita linija oznacuje poloZaj vrsne vrijednosti
linije trenda, dok dvije crvene okomite linije oznacuju pocetnu i
zavrsnu tocku udarnog signala. Duljina signala nakon detekcije i
segmentacije prikazana je na slici 5.c.

15

Vrijeme [s]

20 25 30 35 40 "0 05 10 15 20 25

Vrijeme [s]

30 35 40

Slika 5. Predobrada signala: a) Anvelopa amplitude zvucnog tlaka; b) Prag detekcije i izdvajanje;
c) lzdvojeni signal; d) Signal nakon prednaglasavanja

3.3. Prednaglasavanje signala

Opazeni segment signala i dalje je sadrzavao znatan udio
neimpulsnih Sumnih signala. Impulsni signali, karakteristicni
za kratkotrajne dogadaje, obitno se manifestiraju u obliku
visokofrekvencijskih komponenti. Prednaglasavanje signala
moze ublaziti prigusenje tih visokofrekvencijskih komponenti
bez znatnijeg utjecaja na Sum. Tim je postupkom ucinkovitije
poboljsan omjer signala i Suma, ¢ime su naglasene znacajke
akustitnog signala nastale uslijed trenutnog udara vozila pri
prelasku preko prijelazne naprave. Tehnika prednaglasavanja
provedena je primjenom prijenosne funkcije, prikazane u izrazu
(3).
H=1-oax" (3)
gdje x predstavlja amplitudu izvornog signala, a o koeficijent
prednaglasavanja, koji je u ovome istrazivanju postavljen na
0,97. Usporedba valnih oblika prije primjene prednaglasavanja i
nakon njega prikazana je na slikama 5.ci5.d, pri Cemu se uotava
pojacanje udarnog signala pri prelasku preko prijelazne naprave.
Prikupljeni zvucni signal pripada skupini nestacionarnih signala,
zbog Cega je potrebno uvesti koncept kratkog vremena kako bi se
signal podijelio u vise okvira koji se mogu priblizno odrediti kao
stacionarni modeli. U obradi signala uobicajeno se pretpostavlja
da signal u vremenskome intervalu od 10 do 30 ms zadrZava
priblizno stacionarna svojstva. U ovom je istrazivanju duljina okvira
postavljena na 30 ms, uz pomak okvira jednak polovini te vrijednosti.
Na taj se nacin omogucuje jednostavnija analiza, pri cemu se svaki
okvir moze promatrati kao kratki stalni segment signala.
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Primjena prozorskih tehnika obrade signala, naprimjer,
Hammingova prozora primijenjenog u ovome istrazivanju,
omogucuje zagladivanje preklapajucih segmenata susjednih
okvira te smanjuje pojavu rasipanja spektra, sto je od presudne
vaznosti za preciznu analizu u frekvencijskoj domeni [22,
43]. Upotreba Hammingova prozora osobito je ucinkovita
zahvaljujuci njegovoj sposobnosti ublazavanja diskontinuiteta
na rubnim dijelovima okvira, Sto rezultira glatkijim prelaskom i
pouzdanijom spektralnom procjenom.

3.4. Metoda empirijskog razlaganja (EMD)

EMD jest sastavni dio Hilbert-Huangove transformacije
(HHT). Ta metoda razlaganja signala pogodna je za analizu
nestacionarnih signala te je prilagodljiva bez potrebe za
unosom parametara. EMD mozZze adaptivno rastaviti signal od
visokih prema niskim frekvencijama u nekoliko jednostavnih
svojstvenih funkcija (eng. Intrinsic Mode Functions - IMF) i
rezidualni ¢lan. IMF-ovi predstavljaju sastavne komponente
zvucnog signala rasporedene unutar razlicitih frekvencijskih
pojasa. Postupak izrac¢una EMD-a prikazan je na slici 6.
Kriteriji za identifikaciju pojedine IMF sastavnice propisuju
da aritmeticka sredina gornje i donje anvelope u svakoj tocki
signala moraiznositi nula, dok razlika izmedu broja ekstremnih
vrijednosti i broja nultih presjeka ne smije biti veca od jedan.
Izdvajanje IMF sastavnica provedeno je u skladu s utvrdenim
koracima izrac¢una EMD-a, pri cemu je zavrSna komponenta
signala koja nije ispunila kriterije za IMF definirana kao
rezidualni ¢lan. U konacnici uspjesno je izdvojeno Sest IMF-
ova.

| Unos izvornog signala x(t) |

| Odredivanje gornje ovojnice e__(t) of x(t) I
Odredivanje donje ovojnice e (t) of x (t)

l

(t)+e, . (t)/2

}

m.(t)=(e

max

| xw=x-mo |

Ispunjava li x,,(t)

kriterije za IMF? x(t)=x,,(t)

Izdvajanje IMF sastavnice

Slika 6. Koraci za izracun EMD-a

4, Statisticka analiza korelacije izmedu
karakteristika zvu€nog signala i mase vozila

4.1. Izdvajanje znacajki

U ovom su istrazivanju iz akusticnog signala vozila izdvojene
brojne znalajke za analizu, ukljuCujuci znacajke vremenske
domene kao sto su kratkotrajna brzina prolaska kroz nulu i
kratkotrajna energija, te znacajke frekvencijske domene kao Sto
su spektralni centroid, spektralno Sirenje, spektralna entropija,
spektralni tok i udio entropije energije EMD-a i energije IMF-a
[31]. Nakon sveobuhvatne usporedbe analiza je pokazala da
znacajke koje iskazuju relativnu osjetljivost na prepoznavanje
mase vozila te pritom zadrzavaju dosljedne diskriminativne
obrasce obuhvacaju kratkotrajnu energiju, spektralni centroid,
spektralnu entropiju i entropiju energije EMD-a.

Kratkorotna energija, E, predstavlja koli¢inu energije sadrzane
u svakome okviru signala. Zato se analiza usredotocila na
uokvirene i prozorske signale. Matematicki se izrazava kao zbroj
kvadrata amplituda akusti¢nog signala unutar svakog okvira,
kako je to prikazano izrazom (4).

E,(m)= Zx,z, (m) (4)

gdje je x (m)-mn-ti uzorak signala u ni-tom okviru, a Voznacava
duljinu okvira.

Spektralni centroid (S.C.) definiran je kao srediSnji moment prvog
reda spektra te opisuje polozaj sredista frekvencijskog sadrzaja
promatranog akusti¢nog signala. Izracun je sljedeci:

e U0 g

Gdje En) predstavlja spektralnu energiju pripadajuce frekvencije
nakon primjene STFT-a na diskretni signal u vremenskoj domeni,
N duljinu signala, AE(n)) udio energije pojedine tocke u ukupnoj
energiji signala, a fin) frekvenciju transformiranog signala u
promatranoj tocki.

Entropija je primijenjena kao mjera stupnja rasprsenosti i
neodredenosti u sklopu analiziranih signala. Entropija energije
EMD-a opisuje stupanj neravnomjerne raspodjele energije
po razlicitim frekvencijskim pojasevima te se uobitajeno
primjenjuje u dijagnostici oStecenja i kvarova [42-44]. Njezin je
matematicki izraz prikazan u izrazu (6).

He =-2_p;logp

E; (6)

2E

Jj=1

p; =
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Gdje E predstavlja ukupnu energiju, p, udio energije j-te IMF
sastavnice, a H, energetsku entropiju EMD-a. Postupak
izdvajanja IMF sastavnica detaljno je prikazan u radu [14].
Matematicki izraz za spektralnu entropiju slican je onome u
izrazu (5). Spektralna entropija moze se odrediti tako da se
izracun p, zamijeni udjelom spektralne amplitude j-te IMF
sastavnice.

Nadalje, iz znacajki u vremenskoj i frekvencijskoj domeni
izdvojeni su statisticki parametri, ukljuCujuci pet pokazatelja
(aritmeticku sredinu, medijan, najvecu vrijednost, standardnu
devijaciju i koeficijent spljoStenosti) [29, 30, 44], radi analize i
procjene njihove osjetljivosti na masu vozila.

4.2, Statisticka obiljeZja Cetiriju znacajki

Nakon predobrade zvucnih signala vozila pri razlicitim razinama
opterecenja i brzinama izdvojene su znacajke parametrizirane
kratkotrajnom energijom te su normalizirane kako bi se njihove
vrijednosti standardizirale u rasponu od O do 1 [45]. Rezultati
parametarske statisticke analize kratkotrajnih energetskih
znacajki pri voznim brzinama od 30 i 50 km/h prikazani su na
slici 7.

Analiza prikazana na slici 7.a pokazuje da karakteristi¢ni
parametri ne iskazuju jasno uocljiv obrazac s porastom razine
opterecenja, no uocen je opci uzlazni trend ukupnih vrijednosti
svakog promatranog parametra. Pri voznoj brzini od 50 km/h
aritmeticka sredina, medijan, najveca vrijednost i standardna
devijacija kratkotrajne energije zvu¢nog signala postupno rastu

od prve do pete razine opterecenja, dok na Sestoj razini dolazi
do pada vrijednosti tih parametara. Koeficijent spljostenosti
pokazuje znatniji pad iskljucivo pri prelasku s Cetvrte na petu
razinu opterecenja, dok se u ostalim slu¢ajevima povecava
usporedno s porastom opterecenja.

Preliminarna spektralna analiza zvucnog signala skrenula je
pozornost na to da udio visokofrekvencijske energije u spektru
raste s povecanjem mase vozila, Sto je prikazano na slici 8. To
upucuje na postojanje korelacije izmedu visokofrekvencijskih
komponenti udarnoga zvucnog signala i mase vozila. Zato
je opravdano nastaviti istrazivanja znacajki u frekvencijskoj
domeni koje bi se mogle primijeniti za odredivanje mase vozila.
Statisticki rezultati znacajki spektralnog centroida prikazani su
na slici 9. Pri brzini od 30 km/h porast mase vozila uzrokuje
tek neznatne promjene vrijednosti spektralnog centroida.
Medutim, pri vecoj brzini od 50 km/h uocen je izrazeni uzlazni
trend srednjih i medijalnih vrijednosti, dok ostali pokazatelji nisu
pokazivali dosljedan obrazac. Korelacija izmedu spektralnog
centroida i mase vozila pokazala se relativno slabom pri nizim
brzinama, dok je pri viSim brzinama postala znatno izrazenija.
Statisticki rezultati izrauna spektralne entropije prikazani su na
slici 10. Kao sto je vidljivo, odnos spektralne entropije i mase
vozila podudara se s onim utvrdenim za spektralni centroid.
Uz iznimku vréne i najvece vrijednosti, ostali pokazatelji pri
vecoj brzini od 50 km/h pokazuju trend porasta u korelaciji s
povecanjem mase vozila.

Na slici 11. prikazani su parametri energetske entropije EMD-a,
udjeli energije IMF sastavnica te pripadajuce vrijednosti
energetske entropije EMD-a, izdvojeni
iz prethodno obradenih udarnih zvucnih

a) T T T T b) 0307 T :
0,40 - - = - - - e - . . . ivge .
e sreia 4 e asmiins signala vozila pri razli¢itim razinama
= 03571 | 4 Najveta vrijednost 1 + 0,251 |—4— Najvetavrijednost * p SN 2 aio : :
8 'v— Standardna vrijednost 8 : v Standardna vrijednost J 1 Opterecenja | erlnama Od 30 | 50 km/h
_g 0,30 + Koefidijent spljoStenosti } 7 _g + Koefidijent spljoStenosti L] Tako der na S“Ci 11 prikazano je
U a 1 .
= 0,25 ] B := 0,201
5 A ¢ s s v - smanjenje udjela energije IMF sastavnica
© 0,20 © o
2 ] d ¢ . P . .
§ - ANN¥ ® N § 0,15 - = S porastom razine optereCenja pri
- . 0 '/ b - b ¥ - . v e
5 o] oL o b 1 & : i brzini od 30 km/h za vozila razlicitih
z > 0,107 . P
Y oos] Y v ;@ s masa. Takav trend upucuje na pomak
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Slika 7. Odnos izmedu mase vozila i parametara kratkotrajne energije: a) 30 km/h; b) 50 km/h
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Razina opterecenja

signala prema visim frekvencijama pri
navedenoj brzini, uz istodobno smanjenje
energije u pojasu niske frekvencije.
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Slika 8. Raspodjela spektra za razlicite mase vozila: a) razina opterecenja 1.; b) razina opterecenja 3.; c) razina opterecenja 5.
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Slika 9. Odnos izmedu mase vozila i parametara spektralnog centroida: a) 30 km/h; b) 50 km/h
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Slika 10. Odnos izmedu mase vozila i parametara spektralne entropije: a) 30 km/h; b) 50 km/h

a) v - - . . v
054 e
- - - .
L]
0,4 4
o . . '
) L .
2 03 = IMF1 J
o o IMF2 .
5] 4—IMF3
2 1 v IMF4 |
h=] 02 + IMF5
= <« IMF6
Es
014 * - A a A b
*
T ¥ = - v
00+— - - - -
1 2 3 4 5 6
Razina opterecenja
] . .
05 . - _—
- -
"
041 1
2
oo = IMF1 . - . o |
3 93| e v
S A—IMF3
° v IMF4
5 021 « vFs5 1
=1 < IMF6
01 a - che A &
v ¥ v ¥
oo+ 5 1 5 H *
1 2 3 4 5 6

Razina opterecenja

b)

Entropija

d)

Entropija

1,354 \ B
1,304 .
1,254 .
ey

1,204 T
115 T T T T T

1 3 4 5 6

Razina opterecenja

1,34 T . . -
1,304 /-\ ]
1,284 / \ 1
1,264 ]

.\\ \
1,24+ ~ \ 4
1,22+ T \ :
1,204 \ ]

~

1,184 . A
1,164— . : : :

1 3 4 5 6

Razina opterecenja

Slika 11. Odnos izmedu mase vozila i parametara energetske entropije EMD-a: a) Udio energije
pri 30 km/h; b) Entropija pri 30 km/h; c) Udio energije pri 50 km/h; d) Entropija pri

50 km/h

Takoder, energetska entropija EMD-a smanjuje se s povecanjem
razine opterecenja, pri Cemu vrijednosti entropije za prve dvije
razine pokazuju znatnije promjene. Pri brzini od 50 km/h nije
uocen jasan obrazac u udjelima energije IMF sastavnica za
razliCite mase vozila. Vrijednost energetske entropije porasla

tablici 2.

je pri razini opterecenja 4., dok je u
ostalim slucajevima opadala s porastom
opterecenja. Analizom udarnih zvucnih
signala utvrdena je snazna povezanost
znalajke energetske entropije EMD-a i
mase vozila.

5. Usporedba rezultata
klasifikacije mase vozila na
temelju KNN-a i razlicitih
skupova znacajki

5.1. Razvoj skupova znacajki
zvucnog signala

U 4. poglavlju analiziran je kvalitativni
odnos izmedu vise znacajki u vremenskoj
i frekvencijskoj domeni te mase

vozila, no ni jednom pojedinatnom
znacajkom nije  moguce uspostaviti
jednostavan kvantitativni model za

izraCun mase vozila. Zato je za dobivanje
svojstvenih  kvantitativnih  odnosa
potrebno primijeniti algoritme umjetne
inteligencije. Zbog ogranicenih sredstava
za istrazivanje broj uzoraka prikupljenih
tijekom stvarnih ispitivanja na mostu
bio je relativno malen te su u skladu
s time u ovome radu provedeni samo
preliminarna kvantitativna analiza i
identifikacija razina opterecenja.

Skupovi  znacajki  primijenjeni  za
prepoznavanje mase vozila na temelju
akustitnih  signala obuhvacaju  Cetiri

kategorije: kratkotrajnu energiju, spektralni
centroid, spektralnu entropiju i energetsku
entropiju EMD-a. Podaci za znacajke
kratkotrajne energije, spektralnog
centroidai spektralne entropije organizirani
su u vektor znacajki dimenzija 1 x 5, koji
obuhvaca aritmeticku sredinu, medijan,
najvecu vrijednost, standardnu devijaciju
i koeficijent spljoStenosti. S druge strane,
podaci povezani sa znacajkom energetske
entropije EMD-a organizirani su u vektor
znacajki dimenzija 1 x 7, koji obuhvaca
vrijednost entropije te energetske udjele
prvih Sest IMF sastavnica.

Nakon obrade podataka baza znacajki akusticnog signala
sadrzavala je 187 uzoraka, pri ¢emu se 91 uzorak odnosio
na udarne zvucne signale pri brzini od 30 km/h, a 96 uzoraka
na signale pri 50 km/h. Detaljan sastav uzoraka prikazan je u
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Tablica 2. Parametri kretanja pokusnog vozila

Shichao Qian, Xiaojuan Shu, Mingyan Shen, Yili Luo, Haopeng Dang

Razine opterecenja
Brzina vozila Ukupan broj uzoraka
1 2 3 4 5 6
30 km/h 91 12 18 15 16 15 15
50 km/h 96 15 15 18 15 18 15

5.2. Algoritam K-najblizih susjeda

Veli¢ina uzorka u ovome istraZivanju bila je relativno mala.
Modeli dubokih neuronskih mreza poput konvolucijskih
neuronskih mreza (CNN) u pravilu zahtijevaju velik broj uzoraka
za ucinkovitu klasifikaciju i prepoznavanje [29, 41]. Zato je u
ovome radu primijenjen algoritam K-najblizih susjeda (KNN),
tradicionalni plitki algoritam strojnog ucenja pogodan za
zadatke prepoznavanja s ograni¢enim brojem uzoraka [£0].
Algoritam KNN-a ujedno nudi odredene prednosti u odnosu na
metode poput SVM-ailinearne regresije. Prednosti tog pristupa
uklju€uju moguénost jednostavne nadogradnje novim podacima
te znatno vecu brzinu izracuna. Unutar unaprijed definiranog
skupa za ucenje algoritam KNN-a identificira k uzoraka koji su
najblizi ispitivanome uzorku te na temelju tih najblizih susjeda
odreduje odgovarajucu klasifikacijsku kategoriju. Postupak
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razvrstavanja prikazan je na slici 12.
Slika 12. Princip razvrstavanja KNN-a

Kao sto je to prikazano na slici 12., pri vrijednosti k = 3 ispitni
je uzorak okruzen dvama crvenim trokutima i jednim plavim
kvadratom, pri ¢emu su crveni trokuti u vecini. Slijedom
toga zeleni krug rasporeden je u skupinu crvenih trokuta. Pri
vrijednosti k = 5 ispitni je uzorak okruzen dvama crvenim
trokutima i trima plavim kvadratima pa su zbog vecine plavih
kvadrata zeleni krugovi rasporedeni u tu skupinu. Za odredivanje
najslicnijeg uzorka neophodno je izracunati slicnost, ili preciznije,
udaljenost izmedu ispitnih i trening tocaka. Ukratko, na rad
algoritma KNN-a ponajprije utjecu tri cimbenika:
- metrika udaljenosti, koja procjenjuje slicnost izmedu ispitnih i
trening tocaka (u ovom je istraZivanju za mjerenje udaljenosti

primijenjena euklidska udaljenost [43])

- pravilo odlucivanja o razvrstavanju, koje se najcesce temelji
na vecinskome glasovanju, pri cemu se ispitna tocka pripisuje
kategoriji s najvecim udjelom medu njezinim najblizim
susjedima

- odabir vrijednosti kk, koja odreduje broj najblizih toc¢aka
obuke uzetih u obzir pri razvrstavanju, ovisno o njihovoj blizini
i primijenjenome pravilu o donosenju odluke o razvrstavanju.

Provjerom valjanosti utvrdeno je da je u ovome istrazivanju
najbolju klasifikacijsku ucinkovitost modela KNN-a moguce
postici pri vrijednost k = 3. Metoda n-struke ukrstene provjere
primijenjena je kako bi se sprijecilo pretjerano prilagodavanje
modela. Navedena metoda dijeli skup podatakana pet medusobno
nepovezanih podskupova, pri Cemu se jedan podskup primjenjuje
za testiranje, a preostala Cetiri za ucenje modela. Nakon pet
ponavljanja postupka ucenja i testiranja prosjecna vrijednost
dobivenih rezultata testa uzeta je kao konacan ishod.

5.3. Analiza rezultata prepoznavanja mase vozila

Algoritam KNN-a primijenjen je za klasifikaciju mase vozila na
temelju Cetiriju vrsta parametara znacajki izdvojenih iz zvu¢nog
signala nastalog pri prelasku vozila preko prijelazne naprave.
Rezultati razvrstavanja prikazani su u tablici 3.
Kaostojetovidljivoiztablice 3., udarnizvucnisignal prinizojbrzini
od 30 km/h pokazao je bolje performanse klasifikacije mase
vozila pri upotrebi znacajki kratkotrajne energije i energetske
entropije EMD-a. Tocnije, klasifikacijska tocnost temeljena na
energetskoj entropiji EMD-a iznosila je 90,8 %, dok je to¢nost
utemeljena na kratkotrajnoj energiji dosegnula 81,4 %. Za udarni
zvucni signal pri vecoj brzini od 50 km/h znacajke spektralnog
centroida, spektralne entropije i energetske entropije EMD-a
pokazale su poboljsane performanse u klasifikaciji mase vozila,
pri cemu su stope prepoznavanja premasile 70 %.

Prilikom razmatranja isklju¢ivo stupnja prepoznavanja
toCnosti navedene znacajke ne pokazuju izrazen utjecaj
na prepoznavanje razina mase vozila. Medutim, u sklopu
provedenoga eksperimentalnog postupka zahtijevala se visoka
razina preciznosti pri odredivanju mase vozila. Razlika u masi
izmedu susjednih razreda iznosila je 3,19 tona, Sto je samo
0,173 udjela neto mase promatranog vozila. Zato, ¢ak i u slucaju
svrstavanja u susjednu kategoriju, takav rezultat i dalje upucuje
na odredenu razinu tocnosti pri procjeni mase vozila [45, 46].
Matrice zabune za klasifikaciju mase vozila temeljenu na
znaCajkama kratkotrajne energije, spektralnog centroida,
spektralne entropije i energetske entropije EMD-a prikazane su
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Tablica 3. Rezultati klasifikacije mase vozila na temelju zvucnih svojstava

Brzina Kratkorocna energija Spektralni centroid Spektralna entropija Energetska entropija EMD-a
30 km/h 81,4% 45,2 % 58,2 % 90,8 %
50 km/h 60,2 % 83,1 % 75,4 % 74,3 %
a) Matrica zabune b) Matrica zabune na slikama 13.i 14.
103 1 Kao Sto je to prikazano na slici 13., pri
° © 3 N .| . manjoj brzini od 30 km/h primjena
S S znacajki  kratkotrajne  energije i
H g i ° | energetske entropije u identifikaciji
© sm| ® 4l 2 4|3 mase vozila dala je bolje rezultate
g g s u odnosu na upotrebu spektralnog
e oo centroida i spektralne entropije. Medu
R 6 3 1 navedenima, energetska  entropija
12 3 4 5 6 12 3 4 5 6 pokazala je najbolju ucinkovitost,
Predvidena kategorija Predvidena.kategorija ostvarivéi ukupnu tocnost od 90,8
) Matrica zabune d) Matrica zabune o . .
%. Matrica zabune pokazuje da se u
! .l slu¢ajevima  pogresne  klasifikacije
BN S 2 2 pogreske u pravilu javljaju na susjednoj
Eo Eo . 1 razini opterefenja, 5to upuéuje na
g g odredenu  sposobnost  razlikovanja.
% % 4 1 Kratkotrajna energija ostvarila je drugu
8 E s 5 5 najbolju uéinkovitost, uz priblizno 10
. ) % vjerojatnosti pogresne klasifikacije
u nesusjedne razine opterecenja.
1 2 3 4 5 6 1 2 3 A 5 6 v .
Predvidena kategorija Predvidena kategorija Nasuprot tome, tocnost prepoznavanja

Slika 13. Matrica zabune za klasifikaciju mase vozila pri 30 km/h: a) kratkotrajna energija; b)
spektralni centroid; c) spektralna entropija; d) energetska entropija
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Slika 14. Matrica zabune za klasifikaciju mase vozila pri 50 km/h: a) kratkotrajna energija;
b) spektralni centroid; c) spektralna entropija; d) energetska entropija

temeljena na spektralnome centroidu i
spektralnoj entropiji bila je znatno niza,
a matrica zabune pokazala je slabiju
tonost.

Na slici 14. prikazano je da je pri vecoj
brzini od 50 km/h ucinak prepoznavanja
temeljen na spektralnome centroidu i
spektralnoj entropiji poboljSan u odnosu
na rezultate dobivene primjenom
kratkotrajne energije i energetske
entropije. Medu navedenim znacajkama
spektralni centroid ostvario je najbolju
ucinkovitost, s ukupnom toc¢noScu od
83,1 %. Matrica zabune upucuje na to
da se, ¢ak i u slucajevima pogresne
klasifikacije, podaci pretezito svrstavaju
u susjedne razine opterecenja, Sto
upucuje na odredenu sposobnost
razlikovanja. To je u skladu sa
zaklju€cima analize iz odjeljaka 4.3. i 4.4.
ToCnost prepoznavanja temeljena na
energetskoj entropiji razmjerno je niska,
a matrica zabune pokazuje priblizno 10
% vjerojatnosti pogresne identifikacije u
nesusjedne razine opterecenja. Ukupna
tonost prepoznavanja temeljena na
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kratkotrajnoj energiji takoder je niska, no uzimajuci u obzir
klasifikaciju susjednih razina, njezina je ucinkovitost usporediva
s onom koja se temelji na energetskoj entropiji.

Kao Sto je to prikazano na slikama 13. i 14., u matrici zabune
za klasifikaciju mase vozila na temelju energetske entropije
EMD-a vecina pogresnih razvrstavanja nalazi se u neposrednoj
blizini ispravnih kategorija. Osim toga pri vecim brzinama
vozila rezultati prepoznavanja temeljeni na spektralnome
centroidu i spektralnoj entropiji pokazali su simetrican
raspored duz dijagonale matrice zabune, Sto upucuje na dobru
razinu to€nosti prepoznavanja. U buducim istraZivanjima
bilo bi korisno razmotriti kombiniranje dviju ili viSe znacajki
te primjenu naprednijih algoritama prepoznavanja, osobito
u uvjetima veceg broja uzoraka, radi dodatnog poboljsanja
ucinkovitosti razvrstavanja.

6. Zakljucak

Komponente akustitnog signala pri prelasku vozila preko
prijelazne naprave sloZene su, a znacajke signala povezane
s masom vozila nisu unaprijed poznate. Zato je u postupku
izdvajanja i predobrade akusticnih signala potrebno uravnotezeno
uzeti u obzir suprotstavljene zahtjeve ucinkovitosti proracuna i
rasipanja spektra. Rezultati provedene analize upucuju na to da
frekvencija uzorkovanja ne smije biti preniska te da je za otkrivanje
i izdvajanje udarnog akustitnog signala potrebno primijeniti
metodu izdvajanja utemeljenu na liniji trenda amplitude zvucnog
tlaka, ¢ime se moze ucinkovito zadrzati korisni dio signala
povezan s masom vozila.
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