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Kivonat

A hidak életciklusa nyomon kovetésének egyik pillére a jarmiiforgalom nyomon kovetése. A
hid allapotanak nyomon kovetése sziikségessé teszi a jarmiiforgalom monitorozasat. A szak-
érték és az lizemelteték a hidon athaladd jarmiivek tengelyterheléseinek és Osszsilyanak
ismeretében olyan modelleket képesek létrehozni, amelyek a hidszerkezet faradasat elére
tudjak jelezni. Ezért az dthaladé forgalom nyomon kévetése fontos feladat az épitémérno-
kok szaméra. Az ilyen funkcionalitassal rendelkez6 rendszereket Bridge Weigh-In-Motion
(BWIM) rendszereknek nevezik.

Négy 6 1épése van ezeknek az adatvezérelt BWIM rendszereknek. Az elsd 1épés a jar-
miivek id6ablakainak kinyerése. A jarmi ablaka azt az idéintervallumot hatirozza meg,
amikor egy jarmi athaladt a szenzorok keresztmetszetén. A masodik 1épés altalaban a jar-
mi sebességének kinyerése. A jarmii sebességét a legtobb rendszerben dllandénak feltétele-
zik, ha a jarmiivek sebessége magas (high-speed weigh-in-motion, HS-WIM). A harmadik
lépés azon id6bélyegek azonositdsa, amikor a jarmi tengelyei a szenzorok felett athalad-
tak. A jarmii sebességének és tengelyeinek idébélyegeinek ismeretében kiszamithatdak a
tengelytavolsagok. A tengelytavolsagok és a sebesség ismeretében negyedik 1épésként a ten-
gelyterhelések megbecsiilheték. Ez a dolgozat a jarmiisebesség kinyerésére és a tengelyek
detektaldsara Osszpontosit.

Egy djszerli, mélytanuldson alapulé sebességbecslét mutatunk be a dolgozatban. A fej-
lesztés egyik elonye, hogy képes egy keresztmetszetben elhelyezett szenzorok jelei alapjan
is megbecsiilni a sebességet, mikézben a hiba alacsony marad. Ez a médszer egy mélytanu-
las alapt megoldas. A mddszeriink és a szakirodalomban is hasznélt lokalis szélséértékek
detektaldsdn alapulé moédszerek Osszehasonlitdsa is bemutatasra keriil. Megéllapithato,
hogy ez az tjszeri, kevesebb nyulasmérd bélyeget hasznilé megkozelités alkalmazhaté a
BWIM rendszerekben.

Egy 1jszert, mélytanulds alapa tengelydetektald algoritmust is bemutatunk a dolgo-
zatban. A tengelydetektalds soran a legnagyobb problémat az egymashoz kozeli tengelyek,
ugynevezett tandem és tridem tengelycsoportok detektaldsa jelenti. A tandemek és tride-
mek a tehergépkocsikon megfigyelhetd, szorosan egymas mellett elhelyezkedd tengelyek. A
f6 hozzdjarulasunk az, hogy ez az tjszerti mdédszer képes megtalalni a tandemek tengelye-
it tovabbi szenzorok vagy kamerdk hasznalata nélkiil, mikozben a megoldas hordozhato
marad.

Az j modszereket egy nagy méretii szimulalt szintetikus adathalmazon és valés cim-
kézett adatokon is kiértékeljiik, és az altalunk fejlesztett rendszerrdl is egy atfogd képet
adunk.



Abstract

One aspect of monitoring the life cycle of bridges is to monitor vehicular traffic. The
demand of monitoring bridge performance has led to measuring traffic flow. Experts and
operators can create models predicting fatigue damage by knowing the axle loads and total
load of crossing vehicles. This is why monitoring traffic flow is an important task for civil
engineers. Systems with this functionality are called Bridge Weigh-In-Motion (BWIM)
systems.

These data-driven BWIM systems have four major steps when estimating axle loads.
The first step is extracting vehicle time windows. A vehicle time window defines the
time interval when a car was crossing the section of sensors. The second step is usually
extracting vehicle speed. Vehicle speed is presumed to be constant in most high-speed
weigh-in-motion (HS-WIM) systems. The third step is identifying time stamps when axles
of the vehicle were crossing above the sensors. Knowing the vehicle speed and timestamps
of crossing axles, axle spacings can be calculated. In the light of axle spacings and speed,
axle loads can be estimated as a fourth step. The current paper focuses on vehicle speed
extraction and axle detection.

A novel deep learning-based speed extractor is presented in this paper. One of the main
contributions of our development is that it uses sensors in only one cross-section of a girder
while the error is kept low. This method is a deep learning-based solution. Comparison
of this novel method and previously introduced peak-based methods is also presented. It
can be stated that this novel approach using less strain gauges can be applied in BWIM
systems.

A novel deep learning-based axle detector is also presented in this paper. The biggest
issue is to solve the problem of detecting axles of trucks with lighter loads in tandems and
tridems. Tandems and tridems are closely ranged axles that can be observed on trucks.
Our main contribution is that this novel method can find the axles of tandems without
the usage of additional sensors or cameras.

New methods are evaluated on a large simulated synthetic dataset and on real annotated
scenarios as well, and we give a brief summary of the developed BWIM system.
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1. fejezet

Bevezetés

1.1. Motivacid

A hidak életciklusa és faradasa elérejelzésének egyik pillére a jarmiiforgalom nyomon kéve-
tése. A hid dllapotdnak nyomon kovetése sziikségessé teszi a jarmiiforgalom monitorozasat.
A szakértOk és az tizemeltetOk a hidon athaladé jarmiivek tengelyterheléseinek és 6sszsu-
lyanak ismeretében olyan modelleket képesek 1étrehozni, amelyek a hidszerkezet faradasat
elére tudjék jelezni [1]. A hid faraddsdnak nyomon kévetése pedig lehetévé teszi, hogy
a hid biztonsdgos maradhasson. Ezért az athalad6 forgalom nyomon kdvetése fontos fel-
adat az épitémérnokok szamara. Az ilyen funkcionalitdssal rendelkez6 rendszereket Bridge
Weigh-in-Motion (BWIM) rendszereknek nevezik.

Munkénk soran egy ilyen tengelystlyméro rendszer fejlesztésén dolgoztunk, amelynek
gyakorlati alkalmazéasara a komaromi Monostori hidon athalad6 forgalom monitorozasa
soran is lehetéség volt. A feladat megoldasahoz rendelkezésre all6 adatsorok a hid aljan
taldlhato, a hidat hosszirdnyban tarté trapézbordékra szerelt nyulasmér6 szenzorokbol
szarmaznak. A rendszer f6 elénye, hogy nem invaziv. Ez azt jelenti, hogy ellentétben egyes
Weigh-in-Motion (WIM) [2] rendszerekkel, a szenzorok nem az tttest feliiletén, abba be-
épitve vannak, ezért a rendszer az uttest felbontasa és a forgalom korlatozasa nélkil is
telepitheté mar meglévo hidakra, ezaltal széleskori felhasznalast lehetévé téve. Ez komoly
versenyelonyt jelent. Masfelol nézve viszont ezek a rendszerek komplexebb szamitdasok ré-
vén tudjak csak az elvart kimeneteket (tengelysily, 6sszsily, tengelytavolsagok) el6allitani.

Ezeknek a BWIM-rendszereknek a 6 célja a tengelysulyok kiszamitasa. Ehhez azon-
ban szitkség van bizonyos eléfeldolgozé (preprocess) 1épésekre a tengelyek poziciéinak és
a jarmiivek sebességének kiszamitasara. Ezeket a jellemzoket altaldban egy-egy kiilonalld
modul hatarozza meg.

Az elmilt években ezen a teriileten is elterjedtek deep learning alapi megoldésok [3, 4,
5, 6]. A jelen dolgozatban olyan tjszerti sebességbecslo és tengelydetektald algoritmusokat
mutatunk be, amik valamilyen szempontbdl felveszik a versenyt az eddigi irodalomban
talalt megoldasokkal.

1.2. Elért eredmények

Két tujszerti konvoldciés neurdlis halé alapi sebességbecslé és tengelydetektalé modult
sikeriilt késziteniink, amelyeket a BME-S1 adathalmaz mellett valos mérési adatokon is
sikeresen alkalmaztunk.

A sebességbecslé modulunk kevesebb szenzor telepitése mellett is képes dtlagosan
1.34 km/h hibaval, az esetek 95%-ban pedig maximum 5 km/h hibaval kiszdmitani a se-
bességet egy szintetikus adathalmazon. Egy kis méretli valés mérési eredményeken alapuld



adathalmazon is 0.90 km/h atlagos hibaval sikeriilt a sebességet becsiilni, ami atlagosan
1,79% hibat jelent. A megoldés j6 alternativat adhat kevesebb szenzoron alapulé6 BWIM-
rendszerek létrehozésédhoz.

A tengelydetektalo neuralis halé a savonkénti 6sszegjelek, és a savok kiilsd szélén 1évo
szenzorok Osszegjelei alapjan végzi a tengelyek azonositasat. Ez a modszer alkalmazhato
vasbeton hidak esetében is. A szintetikus adathalmazon végzett kisérletek megmutattédk,
hogy 99.57%-o0s Recall és 99.08%-o0s Fl-score értékek mellett sikeriilt azonositanunk tenge-
lyeket zajmentes adatokon, a zajos adatokon ezen értékek rendre 96.59% és 96.87% voltak.
A felsorolt eredmények szemléltetik, hogy a nerudlis halé alapt megkozelitések messze fe-
lilmuljak a lokalis maximum alapt megoldasokban rejlé potencialt. A megoldasunkat a
komaromi hidon mért valés adatsorokon is teszteltiik.

1.3. A dolgozat felépitése

A 2. fejezet részletesen bemutatja a komédromi Monostori hidon kialakitott monitoring
rendszert, és az azaltal szolgaltatott adatsorokat. A 3. fejezet az irodalomban fellelhetd
megoldasokat és adathalmazokat mutatja be. A 4. fejezet az altalunk fejlesztett megolda-
sokat irja le. A fejezeten belill a 4.1 fejezet egy ujszerli sebességbecsld algoritmust, mig
a 4.2 fejezet egy ujszerli tengelydetektaldé algoritmust mutat be. Az 5. fejezet az elért
eredményeket mutatja be, dsszehasonlitva az irodalomban taladlhaté eredményekkel. A 6.
fejezet egyfajta kitekintést ad, hogy a tengelysilyméro rendszerbe hogyan illeszkednek a
korabban bemutatott megoldasok, valamint jovébeli fejlesztési iranyokat is megfogalmaz.
A 7. fejezet Osszefoglalja az elért eredményeket, és megfogalmazza kutatasunk konkluzioit.



2. fejezet

Monitoring rendszer

Kutatasaink alkalamazasa valds korilmények kozott a komaromi Monostori hidon torté-
nik meg. A BME Epitémérnoki Kara Hidak és Szerkezetek Tanszékének kutat6i alakitot-
tak ki egy monitoring rendszert a hidon. Ez egy acélszerkezetii ortotrép hidpalya [7]. A
hid a magyar-szlovak hataron helyezkedik el. A hid egyes savjainak az azonositasa szem-
pontjabol lényeges ez. A Magyarorszagrél Szlovékidba haladé forgalmat lebonyolitd sav
HU—SVK jel6léssel, mig a Szlovakiabol Magyarorszigra halad6 forgalomnak helyet adé
sav SVK—HU jel6léssel lesz hivatkozva a késGbbiekben.
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2.1. abra. A hid szerkezete oldalnézetbdl (fent) és az egyik ke-
resztmetszetben (lent). A jarmi ikonok illusztraljak, hogy milyen
irdnyban kozlekednek a jarmiivek. Lathaté, hogy az egyik kereszt-
metszetben a T1-T16 elnevezésli nytuldsmérd bélyegek hogyan he-

lyezkednek el. A T8 és T9 nytlasméré bélyegek kézott talalhatd a
savelvalaszté vonal pozicidja.




Fo szenzorsor
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2.2. abra. Az egymaéstdl 6 méterre elhelyezkedd f6- és tamogato
szenzorsor keresztmetszetének elhelyezkedését mutatja be az abra.

Strain [um/m]

10 15 Time [s]

2.3. abra. Egy sav szenzorai altal mért jelek sszege olvashaté le az
abrarél. A jarmivek sziluettje alapjan beazonosithatd, ahogy egy-
egy tengely athaladt a hidon a & szenzorsor keresztmetszetében.
Lathato, hogy a tengelyek athaladasa nagyobb megnyulasvaltoza-
sokat okoz.

A monitoring rendszer a hid aljara szerelt nydldsmér6 szenzorok adatait fogadja. Ezek
a nyulasmérd szenzorok a hidat hossziranyban tarté trapézborddkra vannak felragasztva
egy-egy Kereszttartd keresztmetszetében. A nyuldsmérd szenzorok két keresztmetszetben
vannak felszerelve. A két keresztmetszet egymastol hat méterre helyezkedik el. Az egyik ke-
resztmetszetben 16, a masik keresztmetszetben 10 nytlasmér6 bélyeg szolgaltat szamunk-
ra adatokat. Az el6bbi keresztmetszetbe tartozo szenzorokat f6 szenzorsornak nevezziik
a tovabbiakban, az ide tartozd szenzorok elnevezése T1-T16. Az utébbi kersztmetszet-
be tartozé szenzorokat méasodlagos/tdmogaté szenzorsornak nevezzik. A T201-T205 és
T212-T216 elnevezésii szenzorok tartoznak ebbe a szenzorsorba. A 2.1 dbra bemutatja a
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2.4. dbra. Egy par masodperces részlete lathaté a T1-T16 nyulés-
méré6 bélyegek dltal szolgaltatott adatoknak. Az egyes szenzorokhoz
tartozé ido-nyulas grafikonokbdl kiolvashatd, hogy egy 4 tengelyes
jarml haladt &t a hidon. Latszik, hogy a kerekei a T10 és a T13
szenzor trapézbordaihoz kozel haladtak el.

T1-T16 szenzorok elhelyezkedését. A szomszédos trapézbordikon elhelyezkedd bélyegek
egymastol 60-60 cm tavolsagra helyezkednek el. A T201 szenzor a T1 szenzorral meg-
egyezé keresztirdanyd poziciéban helyezkedik el egy maésik keresztmetszetben. A 2.2 dbra
a f6 és masodlagos/tdmogatd szenzorsor elhelyezkedését mutatja be. Lathatd, hogy a 6
szenzorsor keresztmetszete a pilontdl 1,5 méterre helyezkedik el, a tdmogatd szenzorsor
keresztmetszete pedig 7,5 méterre, tehat egymastél 6 méterre van a két szenzorsor ke-
resztmetszete.

A rendszer 100 Hz frekvencidval monitorozza a trapézborda nytldsit. A nyulds (stra-
in) mértékegysége a microstrain (um/m). A 2.3 dbra bemutatja, hogy a jarmiivek atha-
laddsa mérhetd nyulasvaltozast okoz a {6 szenzorsor altal mért jelben. A nyuldsadatok
alapjan a tengelyek szenzorsorok feletti dthaladasi id6épontja megéallapithaté. A 2.4 abran



lathaté példa bemutatja, hogyan néznek ki a & szenzorsor dltal szolgdltatott jelek egy
kb. 5 masodperces idéablakban, mikézben athalad egy jarmii a szenzorsor felett. A grafi-
konokbdl az is lathaté, hogy az egyik sdvban 4thaladé jarmii a masik sdvban is gerjeszt
megnyulast, de kisebb mértékiit. Lathato, hogy keresztiranyban a keletkez6 nyulasvaltozas
mértéke csokken, ahogy egyre tavolabb keriiliink a jarmi kerekeitél.

Az dbrékon az is lathatd, hogy valamiféle "zaj" figyelheté meg a jelekben. Ez a zaj
a jarmuvek altal keltett dinamikus hatasok és a kiils6 kornyezeti tényezok eredményeként
all el. Kiils6 kornyezeti hatdsok kozé tartozik a szél vagy a hémérséklet példaul. A ho-
mérsékletvaltozas a hid nyugalmi megnyuldsanak mozgdatlagat befolydsolja csak hosszabb
tavon. Mivel a jarmi athaladésa a lényeges keresztmetszetben csak par masodperc, igy a
hoémérséklet lényegi médon nem befolydsolja a mért nyulasviltozasokat ennyi id6 alatt.
Ezt egy egyszeri mozgdatlag alapt eltoldssal lehet kezelni. A t6bbi hatés kezelése méar
masfajta kezelést igényel, errol a tovabbiakban még lesz sz6.



3. fejezet

Irodalom attekintése

Az egyes jarmiivek tengelyterheléseinek kiszamitasahoz el6zetesen tobb jellemzd kiszami-
tasara is szitkség van: els6 1épés éltaldban a jarmiivek idéablakainak detektaldsa [8]. A
jarmiivek idéablaka alatt azt az idGintervallumot kell érteni, amikor egy-egy jarmi atha-
ladt az egyes szenzorsorok felett. Az idéablak meghatarozasahoz hozzatartozik a sav meg-
allapitdsa is. A sebesség kinyerése [9] és a tengelyek detektdldsanak [10] 1épése kovetkezik
ezek utan. A sebességrol dltalaban feltételezik, hogy konstans, mivel amig a jarmi athalad
a szenzorok szempontjabdl lényeges rovid (10-15 méter) szakaszon, addig a sebesség nem
szokott 1ényegesen valtozni haladasi sebesség esetén. Az ilyen rendszereket dltaldnossdbban
high-speed weigh-in-motion (HS-WIM) rendszereknek nevezik [11]. A tengelyek detekta-
lasa esetében pedig az a feladat, hogy azokat az idébélyegeket kell megtalalni, amikor
egy-egy tengely athaladt kozvetleniil az egyik szenzorsor felett. Az igy kapott informacidk
alapjan mar lehetséges a tengelyek terheléseinek megallapitasa [12]. Az egyes jellemz6ket
altaldban egy-egy dedikalt algoritmus szamitja ki, azonban vannak olyan moddszerek is,
amelyek akar tobb jellemzét is egy modulban szamitanak ki [6, 13, 14]. Emellett 1éteznek
modszerek, amik mas jellemzéket is kinyernek, mint a jarmiivek pontos keresztiranyd po-
zicidja [14, 15, 16], hogy ezzel is tdmogassik a pontosabb tengelystlybecslést, azonban a
legtobb tengelyterhelés-becslo algoritmus szamara ezek nem sziikségesek. A fejezetben be-
mutatasra keriil az irodalomban fellelhet6 megoldasok attekintése. A dolgozat fékuszaban
1év6 sebességbecsléssel és tengelydetektalassal részletesen is foglalkozik a fejezet.

3.1. Szimulacid

Amennyiben ismerjik egy jarmii pontos paramétereit, a jarmil tengelyeinek terhelése-
it, kerekeinek felfekvéseinek teriiletét, tengelyeinek szélességét, sebességét, keresztiranyi
tett nyulas, és igy a nyuladsmérd szenzorok altal mérhetd értékek szimulalhatoak. Mivel
a legtobb moddszer épit erre a szimuldcids algoritmusra, ezért ebben az alfejezetben ez
bemutatasra kertil.

Egy adott idépillanatban az s szenzor altal mérheté megnytlas (straing) kiszamita-
sa lehetséges a jarmiivek pillanatnyi poziciéjanak és tengelyterheléseinek ismeretében. A
szimulacié megértésében segit a kdvetkezo képlet:

Iy(z,y) dx dy (3.1)

straing =

S frwa )
(AW)eTffAlda:dy A

A képletben az I, fliggvénynek kiemelt jelentésége van. Az I, fiiggvény adja meg az
s szenzorhoz tartozé hatésfeliiletet. Az s szenzorhoz tartozé hatésfeliillet megadja, hogy a



T7 szenzorhoz tartozo hatasfelilet

Strain [Lm/m]

3.1. abra. A T7 szenzorhoz tartozé hatasfelillet. A hatéasfeliilet
jelen esetben a keresztiranyt (X) és hossziranyt (Y) pozicié fiiggvé-
nyében megmutatja, hogy 1 kN er6 hatésara mekkora nytlasértékek
lesznek mérhetoek az adott szenzorban altal mért jelben.

hidon egy pontban egységnyi silyd test mekkora megnyulasvaltozast okoz a szenzor altal
mérhet6 értékekben. A hatasfeliilet igy a keresztirdnyt pozicié (x) és a hosszirdnyd pozicié
(y) fiiggvénye. A hatésfelilletet mutatja be a 3.1 dbra.

A képletben a T' = {(A1, W1), (A2, Wa), ..., (An, Wy)} halmaz a hidon 1évé kerekek
felfekvéseinek paramétereit irja le egy adott idépillanatban. Az A; paraméter az ¢ sorszamu
kerék felfekvéséhez tartozé teriiletet mint pontok halmazat irja le, ahol a hatasfeliiletet
ki kell integralni. A W; paraméter az ugyanezen sorszamu kerékre nehezedd silyt irja le,
tehat ez az az er6, amivel a kerék nyomja a hid felilletét. A képletbdl is lathatd, hogy
az erd nagysagaval linedrisan n6é a mérheté megnytuldsvaltozas mértéke. A T halmaz min-
den idépillanatban a jarmii paramétereinek és sebességének ismeretében kiszamithatd. A
szimulalt jarmiveink esetében feltételeztiik, hogy a felfekvések téglalap alaku tertiletek.
Az A; teriilet kiszdmitasakor az aszfalt vastagsagat is figyelembe kell venni. Ez azt jelenti,
hogyha az i sorszamu kerék pozicidja az (z,y) koordindtdkkal irhaté le, a kerék szélességét
tw, a hossziranyu felfekvését pedig t; jeloli, akkor az A; feliilet a kévetkezd mdédon adddik,
ahol a képletben a  paraméter az aszfalt vastagsdgat (asphalt tickness) irja le:

B L) R L)) Y PR LN PR L) (3.2)

A 3.2 abra jél illusztalja a A; felillet kiszamitasat. Lényegében az erd tovaterjedését
kell figyelembevenni.

A szimulaci6 részletes leirdsa a komaromi Monostori hid esetében, és a hatdsfeliilet
el6allitasahoz szitkséges végeselemes médszer (VEM, Finite Element Method, FEM) alapu
szamitasok az [5] cikkben olvashatéak.

Egyes mddszerek a hatasfeliilet koncepcidja helyett a hatdsvonal koncepcidjat hasz-
naljak [12]. A hatasvonal koncepciéjanak alapja, hogy az egyes szenzorok dltal mért jelek
osszege (Osszegjel) egy jarmil esetén a keresztirdnyu poziciétél (z) csak alacsony mér-
tékben fiigg. Igy létrehozhaté a hatdsvonal, ami egy jo kozelitést ad az el6bb emlitett
osszegjelre, és ami kizar6lag a hosszirdnyu (y) poziciétdl fliigg, a keresztirdnyd poziciénak
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3.2. dbra. Az aszfalt vastagsdganak figyelembevételével ad6do fe-
lilet (kék) kiszamitdsa az eredeti, aszfalt feliiletén mérheté (sarga)
felfekvés paramétereibdl.

mar nem fliggvénye. A hatasvonal kiszdmitasa altalaban egyszeriibb, valés mérési adatok
alapjan, a végeselem-modszer alapt szimuldcié nélkiil is kiszdmithatd. A hatésfeliilettel
azonban pontosabb tengelystlyméré rendszerek létrehozésa tilizheté ki célul, mivel igy
pontosabb lokalis informacioval rendelkeziink. Ez nyilvan magaval vonzza azt is, hogy az
el6feldolgozé 1épések soran a jarmiivek pontosabb paramétereit kell kinyerni [17]. Az elsé
BWIM-rendszerek [12] a hatdsvonal koncepcidjat hasznaltak.

3.2. BWIM-algoritmusok

A BWIM rendszerekben hasznalt szenzorok tipusai valtozatossagot mutatnak. Nyulasmérd
(strain) [18], gyorsuldasméré (acceleration) [4], vibraciomérd (vibration) [14], optikai alapt
(fiber-optic) [19] és nyirdsmérd (shear strain) [20] szenzorokat is haszndlnak. Ezek mel-
lett még meg kell emliteni, hogy egyes rendszerek kameraképek [17] adatait hasznédljak. A
szenzoros hattér erésen befolydsolja az egyes részfeladatok megoldasahoz sziikséges algo-
ritmusok komplexitasat. Bizonyos részfeladatok megoldasa céljabdl telepitett szenzorokkal
az algoritmusok bonyolultsidga jelentésen redukalhatd, azonban a szenzorok szdmanak no-
vekedésével nyilvan a rendszer koltsége is novekszik. A kordbban bemutatott monitoring
rendszernek megfelel6en ebben a fejezetben a nyilasméro bélyegek adatain alapulé megol-
désokkal fékuszban targyaljuk az irodalmat, de az egyéb megoldésokra is kitériink. Ebben
az alfejezetben az algoritmusokat a részfeladatok szerint csoportositva taglaljuk.



3.2.1. Ablakdetektalas

Ahhoz, hogy tovabbi szamitasok legyenek elvégezhetdk a szenzorok altal kinyert adatokbél,
azonositani kell, hogy egy adott jarmi mikor haladt el a szenzorsorok felett. Erre azért van
sziikség, mert a szenzorsor feletti athaladds id6ablakaban tapasztalhatéak a legnagyobb
megnyulasvaltozasok a hid szerkezetében, és ezen részletei a mért jelnek a legfontosabbak.

Jelenleg olyan megoldéasok terjedtek el a korabban emlitett feladat megoldasara, mint
a kameraalapt jarmiifelismerés [17], nytldsméré szenzorok [8], illetve gyorsuldsmérd szen-
zorok [4] hasznélata. A forgalomfigyel$ kamerdk segitségével komplexebb forgalmi szitudci-
6k (mint példaul savok kozotti athaladas egy elézésnél) is kezelhet6vé tehetdk [17]. Emellett
a kameraképek segitségével akar a jarmiivek rendszamat is le lehet olvasni, amennyiben
sziikséges. Azonban pusztan a kameraképbdl a tengelyek terhelésére kévetkeztetni nem le-
het, ezért a kamerat altaldban csak kiegészito eszkozként hasznaljak mas szenzorok mérései
(esetiinkben a nyuldsmérd) mellett. Léteznek olyan médszerek, amik esetében a kamerdk
csupan a tanitd adatsor felvételéig maradnak a hidon, amig a BWIM rendszer nem mii-
kodik az elvardasoknak megfelel6en [3, 14]. Ezeket a megoldasokat a kés6bbiekben a 3.3
fejezetben részletesen targyaljuk.

Megoldast jelenthet a feladatra még az igynevezett NMS (Non-Maximum Suppressi-
on) megkozelités hasznédlata [8]. Az NMS algoritmus gyakran alkalmazott az objektumde-
tektalas [21] teriiletén, ebben az esetben a hidon elhelyezett nytldsmérd szenzorok jeleibol
gépjarmi ablakok kinyerésére. Az algoritmus elészor bizonyos konvoluciés filterek (casca-
de filtering) és lokdlis széls6érték-keresd algoritmusok alkalmazédsaval naiv médon kinyer
a jelbdl jarmtiablakokat. Ezek a jarmii ablakok azonban még tartalmazhatnak olyan ese-
teket, amik valéjaban egymdashoz kozel haladé jarmiivek (close-range following vehicles,
CRFVs), csak az algoritmus egyszertisége okan ezeket egy jarmiinek vette. A [8] cikkben
neurélis hal6zatokat és az NMS algoritmust alkalmazzik az egymashoz kozel haladé jarmi-
vek szétvalasztasara. A folyamat a 3.3 dbran van szemléltetve. A kordbban egy jarmiiként
meghatarozott ablak idéintervallumaban lettek keretek kiszamitva. Egy-egy keret egy-egy
jarmiablak detekci6jat mutatja bizonyos konfidencidval, aminek kiszdmitasa egy neuralis
halé segitségével torténik. A keretek ezek utdn ugy lettek kivalasztva, hogy konfidencidjuk
kombinécidja maximélis legyen, és ne fedjék 4t egymast. A kivdlasztott keretek lettek a
mar szétvalasztott jarmiivek ablakai, a tobbi keret eltavolitasra keriilt.
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3.3. dbra. A grafikonokon egy-egy CRFV eset lathaté a [8] cikkbol.
Az egyes jarmiidetekciék kondifencidja a keretek sarkdban lathato.
A legmagasabb konfidenciaji, &t nem fed?d keretek lettek kivalasztva
a jarmivek ablakainak, ahogyan az lathato.
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3.2.2. Sebességbecslés

A kiilonb6z6 sebességbecslé modszerek attekintése torténik meg ebben az alfejezetben,
fékuszban a nyuldsmérd szenzorokat alkalmazoé rendszerekben is implementalhaté mod-
szerekkel.

A legtobb sebességkinyerd mdédszer hasznalja a mésodlagos szenzorsor altal szolgél-
tatott adatokat is [22, 23, 24, 25]. A masodlagos szenzorsor telepitésének dltaldban csak
ennél a 1épésnél van szerepe. A két szenzorsorban mérhetd jelek altalaban hasonlé alakot
vesznek fel. Ez teszi lehetové a két szenzorsor feletti athaladas kozotti idokiilonbség kisza-
mitasat. Ez az idékiilonbség megadja, hogy a két szenzorsor kézotti 6 méteres tavolsidgot
mennyi id6 alatt tette meg a jarmi. Innen erre a szakaszra egy atlagsebesség konnyedén
kiszamithaté a tavolsag és az idékiilonbség hanyadosaként. Mivel a sebességet a HS-WIM
rendszerekben kozel allandonak tekinthetjiik, az atlagsebesség ezen a szakaszon a valds
sebességet jol kozeliti. A 3.4 dbra illusztralja mindezt.

T9-T16 T212-T216
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® e'v 4
T T | —
— — T9-T16 —_ — T9-Ti6
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3.4. dbra. Az abra a két keresztmetszetben mutatja egy jarmi
adthaladasakor keletkez6 Osszegjeleket. Lathatd, hogy a két kereszt-
metszetben gerjesztett jel, mennyire hasonlé. A At id&eltolas isme-
retében és az L = 6m keresztmetszetek kozti tavolsdg ismeretében
a sebesség (v) mér konnyedén kiszdmithato.

Egyes moédszerek vizsgaljak azt, hogy a jarmi sebessége valtozhat, amig athalad a
szenzorok szempontjabol lényeges szakaszon, igy a jarmi sebességét nem egy konstans
értékként kezelik [26].

A két szenzorsor adatainak Osszehasonlitasat a legtobb modszer a jelekben megfigyel-
het6 lokalis szélsGértékek poziciéi alapjan végzi el. Erre ad illusztraciot a 3.5 abra. Mivel
a lokalis maximumok probléméaja Osszefligg a tengelypozicidk idobélyegeinek meghataro-
zasaval, ezért gyakran a sebességmeghatarozas lényegében azt jelenti, hogy detektaljuk,
hogy a két szenzorsorban a jarmi tengelyei mikor haladtak at, és a tengelyenkénti idGelto-
lasokbdl egy atlagolt értéket vesziink az idGeltolasként. A tengelydetektdlas problémajat
a kés6bbiekben részletesen is kifejtjiik.

Kawakatsu és térsai [3, 14] kutatdsdban neurdlis hél6 segitségével sikeriilt megmu-
tatni, hogy a sebesség informécié akar egy szenzorsor alapjan is kinyerhetdé lehet, a mért
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3.5. dbra. Az 4dbrékon az lathaté, hogy a lokalis maximum (bal) és
a tengely alapu (jobb) oldali esetben mely pontokat kell 6sszeegyez-
tetni a két keresztmetszetben, hogy a At id6kiilonbséget ki tudjuk
szamolni.

hiba azonban egészen magasnak bizonyult az esetek jelentés részében. A sebességet 3,23
km/h atlagos hibaval képes ez a rendszer becsiilni. A hibdk szérdsa 6,26 km/h volt. A jar-
miivek sebessége 78 km/h medidnt és 7,75 km/h szérasi eloszlast mutatott. A megoldés
egy konvolicios neuralis halora épiil, ami bemenetként a nyilasmérd szenzorok jelét kapta
meg. A halét a Mean Squared Error veszteségfiiggvénnyel tanitottak. A tanité adathalmaz
valos felcimkézett adatsor volt, amit egy négy savos hidon rogzitettek. Ez a megoldés a
sebességbecslés mellett a tengelydetektalast, a keresztiranyd pozicié becslését és tengely-
sulybecslés feladatat is képes megoldani. A 4.1 fejezetben bemutatott dltalunk fejlesztett
sebességbecslo erre a megoldasra épiil, ezt fejleszti tovabb.

3.2.3. Tengelydetektalas

A tengelydetektaldas vonatkozhat az dthaladd jarmil tengelyeinek szamanak megallapita-
sara vagy a tengelyek f6 szenzorsor feletti athaladasanak idébélyegeinek meghatirozasara
is. Természetesen az utobb emlitett folyamat komplexebb, de a tengelysilyok kiszami-
tasdhoz erre van sziikség, valamint ennek a feladatnak a megoldasabdl a tengelyszam is
szarmaztathato.

A tengelydetektalds szempontjabdl nem mindegy a hid szerkezete. A hidak szerkeze-
tiikk alapjan tobb csoportba is sorolhatdak. A kozati hidak szempontjabdl lényegesek az
ortotrép acélpalyaval és a vasbeton szerkezettel rendelkezd hidak. A két hidtipus esetében
a tengelydetektalas feladata mas komplexitasi. Az ortotrép acélpalyas hidak esetében a
kiillonbo6z6 tipusi szenzorok altal mért jelekben lokalis széls6értékek formajaban jelennek
meg altalaban a hidon athaladé jarmiivek tengelyei. A vasbeton szerkezetii hidak esetében
ez nem ennyire trividlis feladat. Vannak olyan komplex szituacidk, ahol kett6é (tandem)
vagy esetenként hiarom (tridem) tengely nagyon kozel helyezkedik el egymdashoz, ahogy a
3.6 abran is lathato. Vasbeton szerkezeti hidak és kizarédlag nytuldsmérd szenzorok hasz-
nalata esetén ezek megtaldldsa komplex feladattd valhat. A 3.7 4bra megmutatja, hogy az
ilyen esetekben a tengelyek dthaladédsa a szenzorsor felett nem implikédlja a jelben mérhet6
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lokalis maximumokat, tehat osszetettebb algoritmusokra van sziikség, hogy ezen helyzetek
is kezelhetOek legyenek a tengelydetektalasnal.

3.6. dbra. Az dbran egy nyerges vontaté lathato. A rajta elhelyez-
ked6 tridem tengelycsoport pirossal bekeretezve lathato.
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3.7. abra. Az grafikonok a [10] cikkbdl szarmaznak, rajtuk az l4t-
hatd, hogy vasbeton szerkezetli hidakon nem minden tengely dtha-
ladasa jar egyttt lokalis maximumokkal.

Megoldast jelenthet a bemeneti jel masodik derivaltjanak [26] vizsgélata. Ez a médszer
azonban érzékeny a mar korabban is emlitett zajra [4], illetve érzékeny lehet a masik sévban
elhaladé jarmii dltal gerjesztett nytlasra. A zajsziiré megoldasok kidolgozéasa ilyen esetben
sziikséges.

Tovabbi tengelyszambecslésre hasznalt algoritmus a Virtual Axle Method (virtudlis
tengely modszer) [13, 27]. Ez a megoldas egyszerre oldja meg a tengelysilyok becslését
és a tengelyek detektalasat. Az algoritmusnak bemeneti adatként sziiksége van a jarmil
sebességére, igy a tengelydetektalas ebben az esetben filigg a sebességbecslotél. A modszer
ugy miikodik, hogy feltételezziik, hogy a jarmiinek szdmos, hosszirdnyban egyenletesen
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elosztott virtudlis tengelye van, amelyek lefedik a jarmi teljes hosszanak intervallumat. A
modszerben a virtudlis tengely arra utal, hogy nyilvan vannak virtualis tengelyek, amikre
az algoritmus nulla kozeli tomeget ad eredményiil, és ezek hossziranyaban a valés jér-
miivon nyilvadn nincsenek tengelyek. A megkozelités a Moses-algoritmuson alapul, ami a
dolgozatban késébb kertil kifejtésre, ott még erre az algoritmusra visszatériink.

Gyakran alkalmazzak a Continuous Wavelet Transform (CWT) eszk6zon alapulé meg-
kozelitést, mely hatékony megoldast nyijt az akusztikus és vizualis jelek elemzésére. Ko-
rabbi tanulményok mar igazoltdk hatékonysagat tengelydetektaldsban [4, 10]. A [4] cikkben
a wavelet-transzformalt jelek tovabbi elemzésre keriilnek egy neurdlis halozat segitségével,
amely bindrisan osztalyozza a bemeneti jeleket, hogy egy adott id6pillanatban (ami valéja-
ban egy mintavételnyi nagyon révid id6szakasz) haladt-e at tengely a f6 keresztmetszetben.
Azonban a wavelet alapu eljarasok hatranya lehet, hogy a paraméterek nagy szamat kell
hidanként Gjra konfigurdlni, ami nehezitheti a tesztelést. A kiilonb6zd hidakra kiilonbo6zé
wavelet kivalasztasa miikodhet példaul, aminek megtaldlasa hosszadalmas folyamat lehet.

A jelek frekvencia-id6 tartomanyanak analizise sordan leggyakrabban a Short Time
Fourier Transform (STFT), illetve a CWT médszert valasztjék [4]. Az STFT rogzitett ab-
lakkal rendelkezik, igy bizonyos frekvenciaji tartomanyokban méar kevésbé miikodéképes.
Ezzel szemben a CW'T alkalmazkodd ablakmérettel szamol, igy lehet6vé teszi a jobb ido-,
és a jobb frekvenciatartoméanybeli lokalizaciot. Ez a rugalmassag gyakran alkalmassa teszi
a CWT-t komplex jelek elemzésére.

A [3] cikkben neurdlis halézatot hasznaltak a tengelyek detekcidja céljabol. A tenge-
lyeket 0,354 méter atlagos abszolut hibaval (MAE) taldlja meg, mig az négyzetes hibdk
atlaganak gyoke (RMSE) 0,693 méter volt. Ez a megoldéds az el6z8 fejezetben emlitett
neuralis halézat alapi sebességbecslé megoldassal egyiitt jelent meg.

Az altalunk fejlesztett tengelydetektald neuralis halozatot a 4.2 fejezetben mutatjuk
be. A megoldasunk elsésorban a [4] cikk megoldasat fejleszti tovabb.

3.2.4. Tengelystulybecslés

Az els6 tengelystlybecslésre hasznalt algoritmus, ami kizarélag nytldsmérd szenzorok ada-
tait haszndlta, az igynevezett Moses-algoritmus volt. A Moses-algoritmus kozel 40 éves
algoritmus, azéta tobb olyan algoritmust is fejlesztettek, ami erre az algoritmusra épit.
Emellett az elmult években a mélytanuld algoritmusok elterjedésével tobb jszerti neuralis
hélét alkalmazé modszert is kifejlesztettek.

Bar a tengelysulybecslés részfeladata ennek a dolgozatnak nem &ll kozvetlen foku-
szaban, a Moses-algoritmust részletesebben is bemutatjuk, hogy érthetové valjon a 3.2.3
alfejezetben mar emlitett virtuélis tengely moédszer (Virtual Axle Method), ami épit a
Moses-algoritmusra, és egyszerre végzi el a tengelyek detektdlasat és tengelysulybecslését.

A Moses-algoritmus [12] a kévetkez6 médon miikodik: feltételezziik, hogy sikeriilt ki-
nyerni a sebesség jellemzoOt és a tengelypozicidkat. Ezek utan a célunk, hogy megtalaljuk
azokat a tengelystulyokat, amikkel a szimulaci6é soran kiszamithato osszegjel a leheto leg-
jobban megkozeliti a valés koriillmények kézott mért Osszegjelet valamilyen hibafiiggvény
szerint. Alabb a probléméat formalizaltan is megadjuk:

min ||TP — M]||3, P € R" (3.3)

A 3.3 kifejezés optimalizalasi problémaként irja le a feladatot. Az P € R™ vektor egy n
tengellyel rendelkez6 jarmi tengelysilyait reprezentalja. A P; érték az i. tengely terhelését
mutatja. Az M € RT vektor a valés mért jelet irja le. Az M; érték a t idSpontban a jarmii
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RTXn

savijaban mérhetd jelek Osszegével egyezik meg. Az I € matrix a hatédsfeliilet vagy

hatasvonal koncepcidjat alkalmazva nyerheto ki:

Ly Lo Lz ... LIip
r= |21 B2 b Bl here Iii = TL((t — A;) x v) (3.4)
Ity Iro Itz ... Ity

A 3.4 képletben az IL a hatasvonalat jeloli. Az I;; érték megadja, hogy az . ten-
gely mekkora megnyulast okozna t idépillanatban, amennyiben egységnyi stulyd lenne. Az
egyes tengelyek athaladasi idejét A; adja meg. A képlet szerint a f6 szenzorsor a nulla
hossziranyt poziciéban helyezkedik el. Ez a képlet 1ényegében a mar kordbban bemutatott
szimulécids eljardsnak egy egyszertisitett leirdsa. A probléma sordn a cél, hogy a szimu-
141t és a mért jel Lo normajat minimalizdljuk, azaz megtaldljuk azt a P vektort, amire
a fenti kifejezés minimalis. Ez a feladat a linearis algebra teriiletén ismert pszeudoinverz
eszkozével megoldhato.

A kordbban mér emlitett Virtual Axle Method nevii eljaras lényege a kovetkez6: ez az
eljaras csak a sebesség ismeretét feltételezi elézetesen. Ez a mddszer a tengelyek pozicidjat
és azok tengelysulyait egy algoritmusban széamitja ki. A probléma a kovetkezé mddon
modosul:

min ||TP — M||3, PER", P >0 (3.5)

A minimalizdlandé kifejezés ugyanaz, azonban a tengelyek silyara egy kényszert kell
eléirnunk, méghozza azt, hogy a tengelyek siilydnak nemnegativ szimnak kell lennie. A ko-
zel nulla témegl tengely azt jelenti, hogy abban a poziciéban nincs tengely. Az algoritmus
ezek utan vazlatosan a kévetkez6é médon miikodik: kiszamitja a 3.5 probléma megoldasat.
Az igy kapott P vektor elemzésre keriil. A nulla vagy nulla-kozeli értéket ad6 indexek-
nek megfelel6 idépontokban nem haladhatott 4t tengely a szenzorsor felett. A fennmaradt
tengelyek sem biztos még, hogy valéban tengelyek. A megmaradt tengelypozicidk kiilon-
bo6zé lehetséges kombindcidira kiszamitja a Moses-algoritmussal a tengelysulyokat. Azt az
esetet veszi az algoritmus a helyes tengelyelrendezésnek, amelyikkel a lehetd legjobban
képes minimalizalni a szimulélt és a valés jel mar korabban felirt kilonbségét. A mdodszer
alkalmazhatdsiga zaj esetén kérdésessé valhat [4].

Az egyes Moses-algoritmus tovabbfejlesztései még figyelembe vesznek esetleg méas pa-
ramétereket, hogy jobb kozelitést kapjunk. Ilyen paraméter lehet a keresztiranyu pozicid
[15, 16]. Az eddigiek sordn a feladatot egy jarmii esetére irtuk le. Az irodalom foglalkozik
azokkal az esetekkel is, hogy hogyan lehet olyan esetben megoldani a probléméat, hogyha
tobb sdvban is haladnak jarmiivek [22]. Ebben az esetben a pontossag altalaban romlik.

A mélytanulds eszkoztdrat nem haszndlé statikus algoritmusok [16, 28, 29, 30, 31]
attekintését és Osszehasonlitdsat Carraro és tarsai [18] végezték el.

Léteznek neurdlis halézat alapi tengelysiulybecslé megolddsok a BWIM-
rendszerekben [3, 6, 32]. Mivel ennek a dolgozatnak nem fokusza a tengelyterhelések
becslésének megéllapitdasa, ezért ezeket a megolddsokat jelen dolgozatban nem részletez-
ziik. Fzeknek a rendszereknek amiatt lehet értelme, mert a pontatlan sebességbecslés
és tengelydetektaldas a tanitds soran figyelembe veheté tgy, hogy zajos sebesség- és
tengelypozicid-informacioval tanitunk. Kordbban sikeriilt megmutatni, hogy az ilyen zajos
tanitason alapul6 neurdlis haléval jobb eredmények érhetdk el, mint a Moses-algoritmussal
[33], mivel a Moses-algoritmus érzékenyebb ezekre a hibédkra.
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3.3. Adathalmaz

A mesterséges intelligencia algoritmusok esetén egy tanité adathalmazra lehet sziikség.
A kiilonbo6zé hidak esetében pedig dedikalt adathalmazra lehet sziikség. A cimkézést kii-
16nb6z6 kutatécsoportok kilonbozé moédszerekkel végzik el. A feladat sordn nyilvan az
adatok felcimkézése lehet nehézkes, mivel nyers jelet a monitoring rendszer nagy mennyi-
ségben hozzaférhetové tesz. Ebben a fejezetben elGszor kiillonb6z6 adathalmaz cimkézési
megoldasokat mutatunk be, majd utdna az altalunk hasznalt adathalmazt mutatjuk be.

Még mielott ezek a cimkézési eljarasok bemutatasra keriilnek, latnunk kell, hogy egyes
moédszerek nem igényelnek nagy méretli cimkézett adathalmazt. A Moses-algoritmus, és
azok tovabbfejlesztett valtozatai, valamint a lokdlis maximum alapi tengelydetektalo és
sebességbecslé modszerek ilyenek. Ezen modszerek esetében is sziikség lehet azonban is-
mert paraméterekkel rendelkezd jarmivel vald helyszini kalibraciés mérésre. A kalibracios
mérésekre azért van sziikség, mert ezekkel lehet validalni a végeselem-mddszerrel gene-
ralt hatasfeliiletet, vagy ezekbdl a kalibracids mérési adatokbdl is lehetséges a hatasvonal
kiszdmitasa [29, 34]. A validdcidhoz kevesebb mérés (par tiz) is elégséges lehet.

Egyes adathalmazok kizardélag kameraképek alapjan késziiltek [3, 8, 14]. Ezek az adat-
halmazok azonban csak a sebesség és tengelypozicié cimkéket teszik hozzaférhetévé. Az
adathalmazok annotaciéja ebben az esetben tobbféle médon is térténhet. Torténhet ma-
nudlis médon [8], ebben az esetben egy par ezer jarmiibél allé6 adathalmaz felcimkézése is
energiaigényes lehet. Mas esetekben [14] az adathalmaz felcimkézése torténhet képi algo-
ritmusok, példaul Faster R-CNN [21] alkalmazdséval. Az adatsorok szarmazhatnak mér
meglévé kameraképet szolgaltaté forgalom-monitorozé (traffic surveillance system, TSS)
rendszerekbdl, vagy egy ideiglenesen, a hidon elhelyezett kamerarendszerbdl is. A tanitd
adathalmaz létrehozasa utan, a betanitott nyulasmérd szenzorok adataira épilé modul
mar a forgalomfigyel6 kamerak tamogatasa nélkiil is képes elvégezni a feladatat, kizardlag
a nyuladsmérd szenzorok adataira tdmaszkodva. Az ideiglenesen felszerelt kamerarendszer
1j BWIM-rendszer telepitésekor tjra felhasznalhaté lehet.

Egy masik lehetséges modszer extra szenzorok felhelyezése a hidra vagy mas helyre,
amit az adathalmaz elkésziilte utan leszerelnek. Egy vasuti hid esetében példaul atmeneti-
leg a sinekre felhelyezett nyildsmérd szenzorok segithetnek abban, hogy a tengelypoziciék
cimkézése konnyedén végbemehessen [4]. Ezek az adathalmazok dltaldban tengelysuly in-
formécidékat még mindig nem tartalmaznak.

Egy harmadik lehetséges mddszer szintetikus adathalmaz létrehozdsa. A szintetikus
adathalmazok a korabban leirt szimulaciés algoritmussal hozhatéak létre. El6szor jarmi-
paramétereket kell generalni, majd ezekkel egy-egy eset szimulalhaté. Ilyen adathalmaz
tobb is hozzaférheté [5, 18], azonban ezek nem mindegyike alkalmas mélytanulds alapi
rendszerek tanitasara. A szintetikus adathalmazok esetében fontos kiemelni, hogy a valds
mért jelekben tapasztalhaté zajt nem tartalmazza. Ez a zaj a dinamikus hatasok és a
kiils6 hatdsok (szél, hémérséklet) eredéjeként jelenik meg. Ezek szimuldcidja nehézkes, és
sok esetben nem is lehetséges, ezért ezt a hatast kiilonboz6 szérdsi Gauss-zajjal szoktak
modellezni [5, 6].

A dolgozatban a BME-Simulated-1 adathalmazt hasznaltuk, ezért ennek a részletes
attekintése olvashaté a tovabbiakban.

3.3.1. BME-Simulated-I

A BME-Simulated-I (BME-S1) adathalmaz [5] lehet6vé teszi egyszerti statikus és mélyta-
nulas alapu algoritmusok készitését, tanitasat és Osszehasonlitdsiat. Az adathalmaz publi-
kusan is elérhet6 [35]. Mivel dolgozatunkban ezt hasznéljuk a kés6bbiekben, ezért ebben
az alfejezetben részletes bemutatasra keriil.
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3.8. abra. BME-S1 adathalmaz példédk. A két savban (SVK—HU,
HU—SVK) 1évé szenzorok altal mérhetd szimulalt jelek 6sszege van
abrazolva. Az egyes bekeretezett téglalapok egy-egy jarmi athala-
dasat jelolik.

Ez egy szintetikus adathalmaz. Tanitasra 96 012 jarmii adatait tartalmazza, mig tesz-
telésre 12 808 jarmii adatait. Ezek a jarmiivek kiilonboz6 szcenaridkban haladnak at a
hidon. Egy-egy szcenarié egy par vagy par tiz masodperces idGtartamot olel fel. Az egyes
szcenaridk bizonyos szempontok szerint csoportokba oszthatdk.

Egyik szempont, ami alapjan a szcenariék csoportokba sorolhatdak, hogy a jarmivek
mindkét sdvban kozlekednek-e egy-egy esetben. Ez alapjan két csoport kiilonboztethe-
t6 meg: amikor mindkét sdvban kozlekedik jarmii a sdv haladasi iranyanak megfeleléen
(kétsdvos/tobbsavos, Both-Lane, BL), és azok az esetek, amikor csak az egyik savban
kozlekednek jarmiivek (egysavos, One-Lane, OL).

Egy masik szempont, ami alapjan a szcenaridék csoportosithatéak, hogy a jarmiiveken
megfigyelhetbek-e a kordbban mar targyalt tandem- és tridem-tengelyek. Ez alapjan meg-
kiillonboztethetiink tandem (T) és tandem nélkiili (Non-Tandem, NT) szcenaridkat. Mig az
elobbiek csoportjaban a jarmiivek tartalmaznak kozeli tengelyeket, az utébbi adathalmaz
nem tartalmaz ilyen tengelycsoportokat.

A harmadik szempont, ami alapjan a szcenaridk csoportosithatbéak, hogy a jarmiivek
egy-egy savban haladnak-e konvojban. Konvoj alatt egymashoz kozel halad6 jarmtiveket
(closed-range following vehicles, CRFV) értiink. Ez alapjén van konvoj (Convoy, C) és
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konvoj nélkiili (Non-Convoy, NC) adathalmaz, az elébbi tartalmaz konvojokat, az utébbi
nem.

Ez az adathalmaz gy lett elkészitve, hogy tdmogassa az inkrementalis fejlesztést, te-
hat a legegyszeriibb esetektdl (egysavos/nincs konvoj/nincs tandem, OL-NC-NT) a legbo-
nyolultabb esetekig (tobbsavos/konvoj/tandem, BL-C-T) tartalmaz példakat nagy szam-
ban. Kisebb szdmban (kb. 10 jarmii) annotalt valés mérési eredményeket is tartalmaz.

A 3.8 dbra mutat példakat kiilonb6z6 csoportokba tartozé szcenaridkra. A példak jol
bemutatjik azt is, hogy az athaladé jarmiivek milyen megnyuilasokat gerjesztenek a méasik
savhoz tartozé szenzorok altal mérhetd jelekben. Emiatt mondhatjuk, hogy a tébbsdvos
szcenaridk altaldnossdghban komplexebb esetek.

3.3.2. Vasbeton szerkezetii hidak esetén alkalmas adathalmaz

ﬂ_ ﬂ_
Strain Ol e Strain L
[im/m] l ! [rm/m] I I
Time [s]
Strain Strain €=
[m/m] [rm/m] } |
Time [s] Time [s]

3.9. abra. Az abrak egy-egy jarmii savjaban mérhetd Gsszegjeleket
mutatja. A jarmiivek sematikus abraja, és a tengelyekhez rendelt
nyilak mutatjak, hogy mely idépillanatokban haladt 4t a tengely a
f6 keresztmetszet felett.

A dolgozatban olyan megolddsokat kivinunk bemutatni, amelyek hordozhatéak, igy
a kozuti hidak nagy hanyaddban alkalmas lehet a feladatok ellatdsara. Ezért az algo-
ritmusoknak az ortotrép acélpalyas és a vasbeton szerkezeti hidak esetében is jél kell
miikédniiik. A legtobb részfeladat esetében a két hidtipus kéz6tt nincs nagy kiilonbség.
Ez aldl a tengelydetektalas jelent kivételt. Kordbban mar bemutattuk, hogy ott az jelen-
ti a problémat, hogy a tengelyek athaladasa a hidon nem jar egyiitt lokélis maximumok
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generalasaval a jelekben. Ennek tobb oka is lehet: egyfel6l a vasbeton szerkezetii hidak
esetében a merevség oldaliranyban nagyobb lehet, mint ortotrép acélpalya esetén. Emel-
lett nem tipikus a siirti kiosztdsu (3-4 méterenkénti) kereszttartok alkalmazasa, mely a
statikai viselkedést erdteljesen befolyasolja, valamint ardnyaiban sokkal merevebb szerke-
zetekr6l van sz, mint acélpalya esetén. Ez utébbi azt eredményezi, hogy a zaj/jel ardany
megnovekszik. A [10] cikk esetében egy olyan hidon okozott problémét a tengelyek detek-
talasa, ami esetén egy erdsen vasalt vastag vasbeton lemez adja a felszerkezetet, ez okozza
a tengelydetektalas nehézségét.

Mivel jelenleg nem rendelkeziink vasbeton szerkezetii hidmodellel, szimulacidval és
igy adathalmazzal sem, ezért a kovetkez6 megoldast valasztottuk a vasbeton szerkezet
szimulacidjara: a savokban 1év6 szenzorok Gsszegjelét, vagy tobb egymas mellett 16v6 szen-
zor Osszegjelét vizsgaltuk, ahelyett, hogy azokat egyesével vizsgaltuk volna. A 3.9 dbra
mutatja be, hogy ilyen médon egy ortotrép acélszerkezeti hidon is el tudjuk idézni a
problémat. A 3.9 dbra és a 3.7 dbra jeleit 0sszehasonlitva lathaté a hasonlésag, és hogy
igy a probléma ugyanigy fogalmazhaté meg. A késébbiekben ilyen Gsszegjeleken alapuld
adathalmazokon is dolgoztunk, aminek a célja a vasbeton szerkezetii hidak esetében is
hordozhaté megoldasok kivitelezése volt.
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4. fejezet

Sajat megkozelités

Ebben a fejezetben keriil bemutatasra az altalunk fejlesztett sebességbecslé- és tengelyde-
tektalé modul. Mindkettd egy-egy neurdlis hdlézatra épiilé megoldas.

Kimenet (output)
r 73 )
Utolagos feldolgozasi |épések (postprocess)

it

Neuralishalozatkimenete
[B,L T]
Kimenet szamitasa a maszk
figyelembevételével

-

Konvolucids neuralis halozat

G 7T

Nvalasmerd
yu asmerg Maszk

szenzoradatok jele B, L, T]
(B, CH, T] T

1r v

El&feldolgozasilépések (preprocess)

N it y,

Bemenet (input)

4.1. abra

Mivel a két modul vazlatosan azonos sablonra épiil, ezért el6szor ezt a sablont mutat-
juk be, majd a két megoldast részletezziik a sablon specifikdlasaval. A 4.1 abra mutatja be
a sablont. Mindkét modul bemenetként a jarmi bizonyos jellemz6it kapja meg. Ezek bizo-
nyos eléfeldolgozasi (preprocess) lépéseken mennek keresztiil, hogy megkapjuk a neuralis
halézat bemeneteit, ami két tenzor. Ezek utan a neuralis halézat feldolgozza az adatokat.
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A neurdlis halozat kimenete a kiillonb6z6 modulok esetében kiilonb6zé szamitasok révén
torténik meg. Ezek utan még utdlagos feldolgozasi 1épések kovetkeznek, amik a neuralis
hélézat kimenetét sebességgé vagy tengelypozicidkkéd konvertalja.

A bemeneti tenzorok mindkét modul esetében a kivetkezd médon jonnek létre: a mo-
dul bemeneteként megkapja a jarmii ablakét ([Wpegin, Wend)), és azt az informaciét, hogy a
jarmi melyik savban kozlekedik. Ezek utan a nyuldsmér6 szenzorok adatait kell tenzorra
alakitani. A tenzor mérete B x CH x T méretii tenzor lesz, ahol B a batch mérete, CH a
csatornaszam és T a jel hossza, tehat a mintavételek szama. Latszik, hogy ez egy 1D konvo-
ltcids neurdlis halézat. Minden csatorna esetében meg kell adni, hogy az mely nytlasméré
bélyegek altal szolgaltatott jelek Osszegét tartalmazza. Az igy vett Osszegjeleket ezek utan
a kovetkez6 mddon transzformaljuk még: vessziik az 6sszegjel idéablakon beliili értékeinek
atlagat, és az egész jelet ezzel az atlaggal eltoljuk, hogy az igy képzett jel idéablakon beliili
atlaga nulla legyen. Erre a 1épésre a valds jelek esetében azért lehet sziikség, mert a ho-
mérsékletvaltozasok hatédsara a jel nyugalmi allapotban mérheté megnyildsa mozog. Ezek
utdn még arra van sziikség, hogy a szenzoradatok jeleit normalizaljuk. A normalizéciéhoz
meg kell adni, hogy mely szenzorok 6sszegjele alapjan torténjen meg. Ezek utan vessziik a
normalizalé 6sszegjel id6ablakon beliili terjedelmét, és a korabban képzett csatorndk jelét
ezzel leosztjuk. Ez a normalizalé 6sszegjel dltalaban a vizsgalt jarml savjaban mérhetd
Osszegjel. Emellett egy B x L x T méretli tenzort is képziink a neuralis halézat bemenete-
ként, ahol L a savok szama. Ez a maszk binaris, 0 és 1 értékli bemeneteket tartalmaz. A
vizsgalt jarmi savjaban és idéablakdban 1évé mintavételek esetében 1 értéket, kiilonben 0
értékeket tartalmaz. A 4.2 dbran 1év6 idé-normalizalt megnytlas grafikonok jol bemutatjak
a neuralis hilé bemeneteit. Egy kétsavos eset lathaté az abran, ahol sdvonként lathatbak
a csatorndk. A csatorndk a T9-T16, T12-T16, T1-T8 és T1-T5 szenzorok Osszegejeleibol
lettek képezve. Lathato, hogy minden csatorna jele a jarmi sadvjadban mérheto 6sszegjellel
lett leosztva, igy megkapva a normalizalt nytldsértékeket. Igy a jarmfil sdvjdban mérhetd
osszegjel terjedelme az ablakon beliil 1 (piros kettds nyil jelzi). Az eseten az is latszik, hogy
egy kétsavos eset mennyire bonyolult tud lenni. Ebben az esetben savonként 2-2 csatorna
van, tehat a csatornaszam (C'H) ebben az esetben 4, a sdvszam (L) pedig 2. A sdvonkénti
maszk is latszodik az abran kék (cyan) szinnel. Ahol a hattér szines, ott a maszk értéke 0,
kiilonben a maszk értéke 1. Ahol a maszk értéke 1, ott kirajzoldédik egy jarmi athaladasa
az SVK—HU savban.

A konvoltciés neuralis hélézat a nyildsadatok tenzordt és a maszk tenzorat Ossze-
konkatendlva, egy B x (CH + L) x T méretii tenzorként kapja meg, amin a megfelel§
transzformdcidk végrehajtédnak. A tobbi 1épés innentdl kezdve feladat-specifikus, ezek a
tovabbiakban keriilnek kifejtésre. A konvoliciés neuralis halézatainkban hasznaltunk re-
zidudlis kapcsolatokat [36].

A neurdlis halék tanitdsa sordan haszndltunk adataugmentaciét is [6]. A jelekhez
Gauss-zajt kevertiink hozzd minden esetben kiilénb6z6 mértékben. Az augmentaciés al-
goritmusnak egy opmaz érték volt megadva. A zaj szorésa a [0, 0pmae] intervallumbol lett
egyenletesen mintavételezve minden bemenet esetén. Igy a neurdlis halézat latott kozel
tiszta és zajos jelet is a tanitas soran.

4.1. Konvolicioés neuralis hal6zat alapu sebességbecslés

Ebben az alfejezetben bemutatasra keriil egy jszerii sebességbecslé konvoliciés neuralis
halézat. Elészor a megoldéas jszertisége keriil bemutatasra, majd a sablon specifikdlasa
torténik meg erre a modulra.
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4.2. Abra. A grafikonokon a neuralis hal6 egy példa bemenete
van megadva savonkénti bontasban. A normalizalt nyuldsértékek
az id6 fiiggvényében vannak megadva. A maszk is kiolvashaté a kék
(cyan) hétter( részek segitségével. Mind a két savhoz tartozik egy-
egy maszk, ahol a hatter kék szinii, ott a maszk 0 értéket vesz fel, a
t6bbi helyen pedig 1 értéket. Igy 14thato, hogy a vizsgalt jarmii az
SVK—HU savban kozlekedett.

4.1.1. Motivacidé

A 3.2.2 fejezetben mar emlitésre keriilt, hogy a sebességbecslés akar egy keresztmetszet
szenzorai alapjan is lehetséges [3, 14]. Az a megoldas 3,23 km/h 4tlagos hibéaval dllapitotta
meg a jarmiivek sebességét, aminél mi jobb eredményeket kivanunk elérni. Mi erre a megol-
dasra épitve egy Ujszerii konvoltcids neuralis hdlézatot hasznalé modult fejlesztettiink ki,
ami képes lehet felvenni a versenyt azokkal a megoldasokkal, amik két keresztmetszetnyi
szenzort is hasznalnak. Mivel csak a sebességbecslés miatt van sziikség masodik tamogatd
szenzorsor telepitésére, ezért egy ilyen megoldas ki tudna valtani annak telepitését, ami
igy az alacsonyabb szenzorszam miatt alacsonyabb telepitési koltségeket is eredményezne.

4.1.2. Architektura

A konvoliciés neurdlis halézat bemenete mar bemutatasra keriilt. A halézat ezek utan
egy hagyomanyos konvoliciés neuralis halézatba keriil, ami konvoltcids blokkokbdl épiil
fel. A konvoliuciés halé kimenete egy B x L x T méretii tenzor lesz, ezen a kévetkez6
utdlagos transzformaciot kell még végrehajtani, hogy megkapjuk a neurdlis halézat B
méretli kimenetét:

Speed, — SE ST Mask(i, 1, ] * OutputTensor[i, I, t]
' Sy X—g Mask[i, 1, ¢]
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Lathaté, hogy 1ényegében a maszk (Mask) altal lathat6 részen beliil torténik egyfajta
atlagoldsa a konvoliciés neurdlis halé kimenetének (OutputTensor), és igy kapjuk meg a
sebességet (Speed). Ez az atlag lesz a neuralis hél6zat kimenete, lényegében egy-egy ska-
lar érték minden jarmiire. Ez a kimenet adja meg a sebességet. Ezek utan a postprocess
lépésben altalaban csak arra van sziikség, hogy a neuralis haldzat kimenetét a megfelel
mértékegységre atvaltsuk, mivel esetiinkben a neuralis hil6zat kimenete m/s mértékegy-
ségben adja meg a sebességet. A neurdlis halézatban a nemlinearitas Leaky ReLU fiiggvény
volt [37].

4.1.3. Tanitas

Az eddigiek sordn bemutattuk a halé architektirajat. Ebben a szakaszban bemutatasra
kertl a hal6 tanitdsa. A tanitds soran az egyik legfontosabb kérdés, hogy milyen veszte-
ségfiiggvényt haszndlunk. Az L, hibara esett a vilasztés:

B
. 1 .
Li(9,y) = B > 19 — vl (4.2)
i=1

A képletben egy batch adat kiértékelése latszik: §; jeloli az i. jarmi esetén a szamitott
sebességet, y; pedig az elvart sebességértéket.

Az L; hiba mellett még az Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE)
hibafliggvénnyel kisérleteztiink, azonban ezzel nem sikeriilt jobb eredményeket elérni. Az
SMAPE hibafiiggvény a kévetkezo:

1 & g — w
SMAPE(,y) = Z % (4.3)
=1 2
Még érdemes megjegyezni, hogy a [3] cikkben Mean Squared Error (MSE) veszteség-
fiiggvénnyel tortént a tanitas, azonban mi nem emellett dontéttiink, mivel az az outlier
értékekre nagyon érzékeny.
A tanitds soran Adam optimizert és cosinus alapu tanuldsi rata titemezét is hasz-
naltunk [38], hogy jobb eredményeket érjiink el. Az eredmények a késébbiek sordn az 5.1
fejezetben keriilnek kifejtésre.

4.2. Konvoliciés neuralis halézat alapu tengelydetektalas

Ebben a fejezetben az altalunk fejlesztett tengelydetektalé konvolicios neuralis halozat ke-
rill bemutatasra, amely a sebességbecsléhoz hasonléan szintén egy kiilon modul a BWIM
rendszerekben. A probléma révid ismertetését kovetOen az architektira bemutatisa ko-
vetkezik, majd a hélézat tanitdsa soran tapasztaltakrdl esik szo.

4.2.1. Motivacid

A tengelydetektdlas vonatkozhat a hidon dthalado6 jarmii tengelyeinek szdménak meghata-
rozasara vagy ezen tengelyek idobeli elhelyezkedésére is. Természetesen az utobb emlitett
folyamat komplexebb, azonban ennek helyes implementédlasa maga utan vonja a tengely-
szamok meghatarozasat is.

A 3.2.3 szakaszban mar emlitésre keriilt tobb megkozelités, melyek a szenzorok al-
tal mért jelek feldolgozasat segitik el6. Célunk az volt, hogy a megoldasunk vasbeton és
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ortotrép acélpalyas hidakon is egyarant alkalmazhato legyen, igy a hidakon talalhatoé szen-
zorsorok kiilonbo6z6 szenzorainak jelei Osszegezve keriiltek feldolgozasra. Emellett célunk
volt, hogy a megoldasunk tobb savos hidak esetén, tehat komplexebb forgalmi szitudciok-
ban is miikddjon. A dolgozat készitése soran a "Virtual Axle Detector Based on Analysis
of Bridge Acceleration Measurements by Fully Convolutional Network" [4] cikket vettiik
alapul és az ott bemutatott megoldast fejlesztettiik tovabb. Abban a cikkben egy vasuti
hidra fejlesztettek egy neuralis halézat alapi megoldast. Ebben az esetben nem nytlas-
mérd, hanem gyorsuldsméré szenzorokat hasznaltak. A neurdlis hdlézatnak pedig a jelek
wavelet-transzformaltjait adtdk be bemenetként. Mi ezt a megoldast kivanjuk atiiltetni,
és tovabbfejleszteni nyuldsmérd szenzorok esetére, és altaldnossagban a jarmi forgalmat
lebonyolité kiilonféle acélpalyas és vasbeton szerkezetii hidakra.

4.2.2. Architektura

A tengelydetektalé neuralis halozat architektiraja nagy részben megegyezik a 4.1.2. feje-
zetben kifejtett sebességbecsld felépitésével. Ebben az esetben azonban egy osztalyozési
problémardl beszélhetiink, a modul kimeneteként minden egyes mintavételre szeretnénk
megkapni, hogy abban a mintavételben haladt-e at tengely, igy ez lényegében egy binaris
osztalyozasi probléma. Emellett vannak kiilonbségek a maszk felhasznaldsban. A masz-
kot az ablakdetektalé modul biztositja a tengelydetektald neurdlis halozat szamara, mely
megadja a jel relevans részét, hogy melyik savban mikor haladt el egy adott gépjarmi a
szenzorsor folott. A maszk segitségével a neurdlis hdlézat kimenetébdl kivagjuk a maszk
altal definialt részt, igy kikényszeritve, hogy a tengelyeket a gépjarmii ablakokon beliil
kell keresni, hiszen az ablakok kézott nem fordulhatnak el6 tengelyek. Az adatok eléfel-
dolgozasanal ennél a modulnal is lehet6ség van a jel zajositasara, igy felkészitve a valds
esetekre. Zajositasra a szimulalt jelek esetében van sziikség (hiszen a szimulalt jel nem
titkrozi teljes mértékben a valésigot), zajmentesités pedig a valés jelek esetében lehet
fontos, hogy kisziirjiink bel6le zavard tényezdket. A neuralis halé kimenetét a sigmoid ak-
tivacios fiiggvény segitségével a (0,1) intervallumba kényszeritjik. A neurdlis halén kiviil
szitkséges még egy utoéfeldolgozasi (postprocess) fazison is dtmennie. A prediktalt tomb
elég, ezt mutatja be a 4.3 abra. Az dbran lathatd, hogy egy-egy jarmi esetén a neurdlis ha-
16 kimenete milyen valészintiségeket (pszeudd tengelyvaldsziniliség) ad arra, hogy egy-egy
mintavétel soran haladt-e 4t tengely. Mi a [4] cikkhez hasonléan ezekbdl a sorozatokbdl
kényvtar find-peaks metédusat hasznaltuk. A prediktalt valoszintiségek alapjan kizarolag
olyan mintavételeket osztilyoztunk 1-esre, ami nagyobb egy altalunk megadott kiiszobér-
téknél, a pozicioban lokalis maximum taldlhaté, és az altalunk megadott kérnyezetében
(2-3 mintavételnyi tédvolsig) nem taldlhaté masik relevans lokalis maximum. Amennyiben
tobb lokdlis maximum is egyméashoz kozel helyezkedik el, akkor ezek koziil a maximé-
lisat valasztjuk ki. Természetesen a megmaradt értékek osztalyait 0 értékre allitottuk a
megoldas soran.

4.2.3. Tanitas

A tengelyek lokalizalasat osztdlyozasi problémaként definidltuk. A szenzorok altal mért
minden mintat a kévetkez6 osztalyok egyikével jeloltiik meg: ment at a mintavételi id6-
pontban tengely a szenzorsor felett (1. osztaly), vagy nem ment &t (0. osztaly). Igy a
neurdlis halé tanitdsa soran hasznalt cimkék két dimenzids tombok voltak, ahol a dimen-
zi6k a két sdvot reprezentaljék, a tartalmazé értékek (0 és 1) pedig megmutatjak, hogy az
adott gépjarmii tengelyei mely idGpillanatokban haladtak el a szenzorsor folott.
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4.3. abra. Egy-egy 7 tengelyes jarmi esetén lathaté mintavételen-
ként a konvoliciés neuralis hald altal szamitott valdsziniiség, hogy
abban a mintavételben lehet-e tengely. A piros fiiggdleges pontozott
egyenesek a tengelyek elvart helyeit mutatjik, mig a vizszintes fe-
kete pontozott vonal a 0,5 értéket mutatja.

Hosszu jelek, de akéar egy rovid jel kapcsan is mar joval nagyobb aranyban vannak
0 cimkéjii mintavételek, mint 1 cimkéjii mintavételek. Felmeriil a kérdés, hogy az ilyen
esetekben az osztalyegyensily hogyan kezelhetd. Az osztalyegyensily gyakori probléma
sok binaris osztalyozasi feladatban, ahol az egyik osztaly jelentésen nagyobb aranyban
van jelen a masikhoz képest. A BCE (Binary Cross Entropy) gyakran a tobbségi osztaly
felé hajlik, ami a teljesitmény romlasahoz vezethet. Példaul, ha a modell minden értéket 0-
nak jésol (és nem tudja megtaldlni a tengelyeket), akkor BCE-vel kozel tokéletes veszteség
érhetd el, ezaltal a modell megtanulja figyelmen kiviil hagyni a tengelyeket. A Focal Loss [4]
ezt a probléméat Ggy kezeli, hogy a jél osztalyozott példak veszteségét csdkkenti, lehetové
téve a modell szaméra, hogy a nehezen osztalyozhatd példakra koncentrdljon. A Focal
Loss képlete a 4.4 képletben lathaté. Fontos megjegyezni, hogy a jobb eredmények elérése
érdekében kisérletezni kell a és v hiperparaméterek kiilonbozé értékeivel, és figyelni a
modell teljesitményét a finomhangolas soran.

(4.4)
—ap”log(l —p),  otherwise

FL(p) = {—a(l —p)'log(p), ify=1

Az o finomhangoldsa segithet az osztdlyegyensuly kezelésében, mivel megfeleld si-
lyokat rendelhet kiilonb6z6 osztalyokhoz. Példaul a kisebbségi osztaly esetében magasabb
értékeket lehet megadni a-nak, hogy nagyobb fontossagot tulajdonitson neki a tanitas
soran.

A ~ valasztésa szignifikansan befolyasolja a veszteségfiiggvény viselkedését. Magasabb
~ értékek kiemelik a nehéz példak helyes osztalyozasat, mig alacsonyabb értékek a veszte-
ségfliggvényt hasonl6ova teszik BCE veszteségfiiggvényhez. A v optimélis értéke a probléma
konkrét jellegétdl fiiggden valtozhat. A mi esetiinkben ov = 1/2 és v = 2 paraméter miiko-
dott ugyantigy, mint az alapul vett [4] cikkben.
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Fontos megjegyezni, hogy a Focal Loss és a BCE kozotti vilasztas a konkrét problé-
matodl és az adathalmaztdl fiigg. A Focal Loss nem mindig teljesit jobban, mint a BCE,
kiilonosen akkor, ha az osztalyegyensuly nem jelent6s probléma, vagy ha egy kiegyensi-
lyozott adathalmaz &ll rendelkezésre. Bizonyos esetekben a BCE is elegend6 lehet.

A kulcs az, hogy mindkét veszteségfiiggvénnyel érdemes kisérletezni, és végil azt
valasztani, amely a konkrét problémahoz a legjobban miikédik, mivel a veszteségfiiggvény
hatékonysdga valtozhat az adateloszlas és a feladat jellemz6itdl fiiggéen. Ezenkiviil més
tényezok, mint példaul a halézati architektira és a hiperparaméterek is meghatirozzak
egy adott modell altalanos teljesitményét.

A tanitds soran ebben az esetben is Adam optimizert és cosinus alapt tanulasi rata
itemez6t is hasznaltunk [15], hogy jobb eredményeket érjiink el. Az eredmények a késéb-
biek soran az 5.2 fejezetben keriilnek bemutatasra.
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5. fejezet

Elért eredmények

Ebben a fejezetben a két modult kiértékeljik kiillonb6z6 szintetikus és valds adatsorokon.
Az elért eredményeket az irodalomban kordbban mar emlitett médszerekkel is 6sszehason-
litjuk.

A 5.1 dbra mutatja be az egyes neuralis halozatok architektirajat. A CNN-Sum meg-
oldasok bemenetként a savonkénti Osszegjelet és a maszkot kaptdk meg Osszekonkatendalva
bemenetként, tehat egy 4 csatornaszamu tenzort. A CNN-Edge megoldasok a savonkénti
Osszegjelet, és a savok szélén 1év6 5-5 szenzor jelét kaptdk meg bemenetként, ami igy egy
6 méretii tenzort eredményez a maszkkal egyiitt. A CNN-Single megoldasok minden egyes
szenzor jelét megkaptak, igy egy 18 csatornaszamu tenzort kapva bemenetként. A CNN-
Sum és CNN-Edge megoldasok vasbeton szerkezeti hidakon is miikodképesek lehetnek,
mig a CNN-Single csak acélpalyaval rendelkezd hidakon. Eppen ezért a tengelydetektalds
esetén a CNN-Single esetet nem is vizsgaltuk.

5.1. Sebességbecslés

A sebességbecslés esetében a megolddsunkat egy hagyomdanyosnak mondhaté lokélis ma-
ximum alapd megoldéassal hasonlitjuk Ossze, valamint a kordbban emlitett hasonl6 egy
keresztmetszet alapjan szamité modszerrel. A lokdlis maximum alapi sebességbecslét mi
is implementaltuk, ennek egy vazlatos bemutatasa kovetkezik, majd az eredmények Ossze-
hasonlitasa.

5.1.1. Lokalis maximum alapui sebességbecslés

Az altalunk implementalt lokalis maximum alapt sebességbecslés a kovetkez6 médon mii-
kodik: feltételezziik, hogy kordbban a jarmi ablaka a f6 szenzorsorban mar kiszadmitasra
keriilt. A f6 szenzorsor altal szolgaltatott jelekbél ezt a [Whegin, Wena] idSintervallumot ki-
metsziik. A rendszer feltételezi, hogy a jarmi sebessége a [Umin, Umaz| hatdrokon beliil van,
esetiitnkben vy, = 10 m/s és vpmer = 30 m/s, a f6 szenzorsor és a tamogatd szenzorsor
elojeles tavolsaga L = £6m, az el6jel a jarmil haladasi iranyatdl fiigg. A tamogato szen-
zorsor altal szolgaltatott jelekbél a [min(weegin + L/Vmin, Weegin + L/Vmaz), maz(Wepd +
L /Vmin, Wend + L/Vmaz)] id6intervallumot metsziik ki. Ezek utdn mindkét keresztmetszet-
bdl kimetszett jelben a lokalis maximumokat kell detektdlni, ami utdn ezeket a két ke-
resztmetszetben Ossze kell egyeztetni. Legyen a f6 keresztmetszetben taldlt n darab lokalis
maximum V' = vy, vg, ..., vy, és jelolje t(v;) a v; lokdlis maximum id6bélyegét. Hasonlbéan
jelolje U = wuq,ug, ..., Uy, a tdmogatd keresztmetszetben szamitott m darab lokélis ma-
ximumot. Hasonlban t(u;) jelélje az u; lokalis maximum idSbélyegét. Az Osszeegyeztetés
ugy miikodik, hogy lehetséges At idGeltolasokat prébalunk ki. Egy lehetséges At idGeltolas
esetén egy Ga; = (V,U, E) péros grafot kredlunk, ahol V' és U a csticsok két osztélya, és
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[t (vi) + (t(uy)

Sebességbecslé
architekturak

Tengelydetektald
architekturak

CNN-Sum CNN-Edge CNN-Single CNN-Sum CNN-Edge
(211 ) (21 ) (21112 ) | (2111 ) [ 271a1 )
[ 64/23/3/1 )|[ 64/23/3/1 || (64/23/3/1 )| | [ ea/7/1/1 || [ 64/7/2/1 ]
[ 64/33/2/1 ||( 64/33/2/1 || [ 64/33/2/1 ||| [ 64/33/1/1 || [ 64/33/1/1
| e4/67/1/1 ||| ea/67/1/1 || [ e6a/67/1/1 ||| | e4/67/1/1 || | 64/67/1/1
([ 64/1/1/1 |  e4/1/1/1 ) [ ea/1/1/1 | | [ e4/1/1/1 | [ e4/1/1/1 )
’4— ;4— ’: 64— ’:
[ 64/7/1/1 | 96/7/1/1 )| [ 96/7/1/1 ||| [ e64/33/1/1 || ( 64/33/1/1 )
| 64/23/3/1 ] [ 96/23/3/1 || [96/23/3/1 ||| [ 64/21/1/1 || [ 64/21/1/1 |
| 64/23/3/1 ||( 96/23/3/1 || [96/23/3/1 ||| | e4/21/1/1 || [ 64/21/1/1 |
([ 64/1/1/1 |  e4/1/1/1 ) [ ea/1/1/1 | | [ e4/1/1/1 | [ e4/1/1/1 )
[ ea/9/2/1 J|( easo/2/1 )| [ ear9/2/1 ||| [ easo/a/a ]| [ 64/9/1/1 )
| e4/7/1/1 || ea/7/1/1 || [ ea/7/1/1 ||| [ e4/7/11 ] [ 64/7/1/1 |
| e4/5/1/1 ||| ea/s/i/n || [ e4a/5/1/1 ||| [ ea/s/1/1 || [ e4/5/1/1 )
([ 64/1/1/1 | ( e4/1/1/1 | [ ea/1/1/1 | | [ e4/1/1/1 | [ e4/1/1/1 )
t t t t
\4U\eﬂusﬂ\4ﬂ
( Kimeneti csatornaszam / kernel méret / dilation/ stride ‘

5.1. Abra. A sebességbecsl6 neuralis halézatok, illetve a tengelyde-
tektalé neurdlis halézatok felépitése.

Igy lényegében egy parositdsi probléméra vezetjiik vissza a problémét. Az A algorit-
mus tobbféle lehet. Akar lehetne az Egervary-algoritmus is, azonban mi egy mohé algorit-
must hasznalunk, ami az Egervary-algoritmusndal egyszertibb és gyorsabb, mikézben nem
ad jelentGsen rosszabb eredményeket. Egy esetben akar tobb lehetséges At érték esetén
is felveheti az optimalizalni kivant kifejezés a maximumat, ekkor ezen At értékek atlaga

28

max IMac,,|s ahol At € [L/vmaz, L/Vmin]

E az élek halmaza. Ebben a paros grafban egy w; és v; cstics akkor van Osszekotve, ha a
— At)] kiilonbség kisebb, mint egy megadott kiiszobérték. Ez a kiiszobérték
altalaban 1-2 mintavételnyi eltérést jelent, ami esetiinkben kb. 1-2 szdzadmésodpercet je-
lent. Ebben a G'a; grafban jelolje M4 ¢ ,, az A algoritmus 4ltal talalt parositast a grafban.
A feladat igy a kovetkez6 mdédon irhaté at:



lehet a szamitott idéeltolas, amibdl mér a sebesség kiszamithaté. Emellett akar az élek
sulyozasaval, és igy a feladat atfogalmazasaval is élhetiink a feladat megoldasa céljabol.

5.1.2. Eredmények G6sszehasonlitasa

Metrika Rovidités Szamitasi mod
Mean Absolute Error MAE % i1 9 — vil
Root Mean Square Error RMSE % (9 —vi)?
Standard deviation o \/ % S (g — p)?, ahol p = % T
Mean Absolute Percentage Error ~ MAPE % A ]%]
Mean Signed Percentage Error MSPE % A 9izvi

Yi

5.1. tablazat. Az egyes metrikak, roviditéseik, és szamitasi médjaik, ahol § és y egy-egy
n hosszi vektor, ahol g; és y; az i. jarmi szamitott illetve elvart sebességét jeloli.

Héarom kiilonboz6 architekturaval dolgoztunk, ezek a CNN-Sum, CNN-Edge és a
CNN-Single. Ahogy kordabban mar bemutattuk, a CNN-Sum a sidvonkénti 6sszegejelek
alapjan dolgozik, a CNN-Edge a savonkénti Osszegjelek, és a savok kiilsé szélén 1évS szen-
zorok Osszegjelei alapjan, mig a CNN-Single a szenzorok jeleit egyesével kapja meg.

Az 5.2 tablazat mutatja be, hogy az egyes megoldasok milyen eredményeket értek el a
BME-S1 adathalmaz tisztan szimuldlt jelein. Az egyes metrikakat a 5.1 tablazat mutatja
be. Az LM-Edge az el6bb bemutatott lokalis maximum alapi sebességbecslé egy imple-
mentacidja, ami csak a jarmi savjanak szélén taldlhatd 5 szenzor adatainak Gsszegjelét
hasznalja. Az eredményekbdl latszik, hogy a két keresztmetszet szenzorait hasznalé meg-
oldas jobb MAE értéket ad, de a konvoliciés neuralis halé alapi sebességbecslok még igy
is toleralhaté hibaval (1,34-1,54 km/h atlagos hiba) képesek megmondani a sebességet.

Metrika Sebességbecslo
CNN-Sum CNN-Edge CNN-Single LM-Edge
MAE [km/h] 1.54 1.36 1.34 0.84
RMSE [km/h] 2.61 2.30 2.15 2.80
o [km/h] 2.60 2.29 2.11 2.80
MAPE [%] 2.20 1.91 1.95 1.15
MSPE [%)] 0.43 -0.10 -0.69 0.24

5.2. tablazat. A kiilénb6z6 sebességbecslé megolddsok hibametrikai a BME-S1 adathal-
mazon, amikor nem lett zaj hozzdadva a jelekhez.

Az 5.3 tablazat azt mutatja be, hogy a jelek terjedelméhez viszonyitott 5% szordsu
zaj milyen szinten rontja a sebességbecsl6é halozat metrikait a CNN-Edge esetben. A tab-
lazatbol kiolvashatd, hogy emiatt az atlagos hiba (MAE) kb. a harmadéval n6tt meg, ami
konkrétan most 0,42 km/h kiillonbséget jelent. A sebességbecslé még ebben az esetben is
toleralhaté hibdval képes dltalaban megmondani a sebességet. Itt az 5% szdérasa zaj azt
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5.2. dbra. A grafikon azt mutatja be, hogy az 5% szorasu zaj esetén
hogyan valtozott meg a neurdlis hal6 bemenete. A 4.2 4bran ugyanez
az eset van dbrazolva zaj nélkiil.

jelenti, hogy a kordbban a neurdlis halé normalizalt bemenetének minden csatornajahoz
egy 0,05 szorasu zajt adtunk hozza. A 5.2 abra bemutatja, hogy az 5% szorasu zaj hogyan
valtoztatja meg a bemenetet.

CNN-Edge
) Adathalmaz e 1
Metrika Tiszta jel  Zajos jel Kilonbség
MAE [km/h] 1.36 1.78 0.42
RMSE [km/h] 2.30 2.68 0.38
MAPE [%)] 1.91 2.51 0.60

5.3. tablazat. A CNN-Edge sebességbecsld hibametrikai a BME-S1 adathalmazon, ami-
kor a jelekhez zaj lett hozzaadva.

A 5.4 tablazat a CNN-Edge sebességbecslé hibametrikdit mutatja BME-S1 részadat-
halmazaira lebontva. Az egysavos (OL), kétsavos (BL) esetben is az egyes részadathalma-
zokra le lett mérve a modul pontossiga. Ezek mellett a kétsavos esetben egy olyan mérést
is végeztiink, amikor csak a legnehezebb atlagos tengelysilyd jarmii esetén értékeltiik ki
a kapott adatokat. Ezt az esetet "tobbsivos - nehéz jarmiivek" (Both-Lane-Heavy, BL-H)
esetnek neveztiik el. Az eredményekbdl latszik, hogy az egysdvos esetben a sebességbecsld
pontosabb, mint kétsiavos esetben. Az egysavos esetben mért 1 km/h atlagos hiba ala-
csonynak mondhaté. A kétsdvos esetekben latszik, hogy a nehezebb jarmiivek sebességét
pontosabban lehet becsiilni. Ezt is varnank, hiszen a nehéz jarmiivek altal gerjesztett jelet
a masik sdvban halad6 kénnyebb jarmi nehezebben zavarja. Ez azért is fontos, mivel a
hid élettartamanak és faraddsanak el6rejelzése szempontjabdl a nehéz tengelyterhelésii és
Osszsilyt jarmivek érdekesek, mivel a faradas nagy részét ezek okozzdk.
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CNN-Edge

Metrika ‘ Adathalmaz
[ w11 To6bbsavos -
Egysavos To6bbsavos nehéz jarmiivek
MAE [km/h] 0.66 2.05 1.38
RMSE [km/h] 0.88 3.12 1.94
o [km/h] 0.85 3.12 1.93
MAPE [%)] 0.93 2.89 1.92

5.4. tablazat. Kiilonbo6z6 sebességbecslé megoldasok hibametrikdi a BME-S1 adathal-
mazon, tiszta jeleken.

Az 5.5 tablazat azt mutatja be, hogy a mar korabban bemutatott kis méreti valds
adathalmazon milyen eredményeket sikeriilt elérni. Minden esetben a jarmi elvart se-
bessége 50 km/h volt. Nyilvan az 50 km/h tartdsa és helyszini mérése mar énmagéban
vitt valamennyi hibat a mérésbe, nem olyan tiszta adatokkal dolgozunk, mint a szintetikus
adathalmaz esetében. Minden esetben csak az egyik savban ment jarmii, igy azt lehet mon-
dani, hogy a mért atlagos hibdk magasabbak a vartndl minden sebességbecslo esetében,
viszont a konvoliciés neuralis halé hibaja és a lokdlis maximum alapt becslé hibajanak
az ardnya ebben az esetben is hasonld, mint a szintetikus adathalmazon.

Metrika Sebességbecsld
H CNN-Sum CNN-Edge CNN-Single LM-Edge
MAE [km/h] 0.96 1.29 0.90 0.69
RMSE [km /h] 1.15 1.64 1.11 0.80
MAPE [%] 1.91 2.57 1.79 1.38

5.5. tablazat. A valés annotédlt adathalmazon elért hibametrikdak kiillonbozé sebesség-
becslékkel.

Az 5.3 abra és az 5.6 tdblazat azt mutatja be, hogy a jarmiivek hany szdzalékdnak
sebességét sikeriilt egy bizonyos hibahatér alatt megbecsiilni a két sebességbecslé (CNN-
Sum, LM-Edge) esetében. Lathaté, hogy a lokalis maximum alapi megoldés jobban becsiili
meg az esetek nagy tobbségében a sebességet, mint a konvolticiés neuralis hdlézat, azonban
a kiugrd értékek ebben az esetben magasabbak. Ezek a magas kiugrd értékek okozzak a
magas RMSE értékeket a lokalis maximum alapi becslénél a kiértékeléskor.

Bar a lokalis maximum alapi sebességbecslovel szemben alulmarad a megoldasunk,
szinte az Osszes esetben azt mondhatjuk, hogy a hiba még igy is toleralhaté, egy ilyen se-
bességbecslé modul integralasa a BWIM-rendszerbe nem teszi azt hasznalhatatlannd, csak
pontatlanabba, mikozben ez a megoldas csak egy keresztmetszet szenzorsorait hasznélja. A
lok&lis maximum alapi sebességbecsld a komaromi hid esetében 10 szenzorral tobbet hasz-
nal, mint a neuralis hal6 alapt megoldas, ami tobb, mint masfélszer tobb szenzort jelent.
A megoldasunk a kordbban mar emlitett Kawatsaku és tarsai altal alkotott megolddshoz
képest jobban teljesit. Az 3,23 km/h atlagos hibaval miik6dott, mig a mi megoldasunk
2,05 km/h &tlagos hibaval egy zajos szintetikus adathalmazon, mikézben az RMSE érté-
kek 6,27 km/h és 3,12 km/h voltak. Itt meg kell emliteniink, hogy ezek az eredmények
nehezen 6sszehasonlithatéak, mivel nem veszi figyelembe a hidak kiillonb6z6 szerkezetét, a
kiilonbo6z6 forgalmi szitudcidkat és az adathalmaz felvételének kiillonb6zoségét, de az, hogy
a zajos adathalmazon és a valés annotalt adathalmazon is jelentésen jobbak az eredmé-
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Percentils 1] | Sebességbecls it
25 0.33 0.18
50 0.77 0.41
75 1.60 0.84
85 2.42 1.19
90 3.19 1.51
95 4.72 2.23
97.5 6.37 3.27
99.0 9.21 6.73
99.5 11.70 14.96

5.6. tablazat. A kiilonbo6zé sebességbecslé megoldasok percentiliseihez tartozé hibaérté-
kek. Tehat azt adja meg a tablazat, hogy a jarmiivek hany szdzalékdnak hibaja volt egy
bizonyos érték alatt km/h mértékegységben.

Hiba [km/h]
15-

—— CNN-Edge

LM-Edge ?
10

R

0 50 100
Jarm(ivek szamanak aranya [%]

5.3. abra. A grafikon azt mutatja be, hogy a jarmiivek hany sza-
zalékanak sebességét sikeriilt egy bizonyos hibahatir alatt megbe-
cstilni a két sebességbecsld esetében.

nyeink, arra enged kovetkeztetni, hogy a megolddsunk a [3] cikk altal vizsgalt hidon sem
teljesitene jelentdsen rosszabb mdédon. A megoldds akar egy lokalis maximum alapi sebes-
ségbecslé megoldas mellett is jol miikodhet, tdAmogatva azt. Amennyiben két modszer is
kozel azonos sebességet szamit ki egy jarmiire, akkor nagyobb bizonyossaggal mondhatjuk,
hogy jol sikeriilt kiszamitani azt. Mivel a sebességbecslé féleg a nehezebb jarmiivek esetén
pontosabban mér, ezért a hid faradasanak elorejelzése szempontjabdl lényeges adatokat
pontosabban méri. A hid faradasanak szempontjabdl az athaladd jarmiivek nagy szama
alapjan szamithaté statisztikai mértékek a lényegesek, amik esetében kis ardanyt hibas eset
nem okoz jelentés hibat a tovabbi szamitasokban.

32



5.2. Tengelydetektalas

A tengelydetektalds esetében a neuralis hélézatunk teljesitményét egy hagyomédnyosnak
mondhaté lokélis maximum alapt megoldédssal hasonlitjuk 6ssze. A lokalis maximum ala-
pu tengelydetektalot mi is implementaltuk. Emellett 1étrehoztunk egy algoritmust, ami
ennek az elméleti korladtait mutatja be. El6szor ennek bemutatisa kovetkezik, majd az
eredmények 6sszehasonlitasa.

5.2.1. Lokalis maximum alapu tengelydetektalas korlatai

A lokalis maximum alapi tengelydetektalas optimalisnak tekinthet6, amennyiben minden
tengelyt megtalal ami lokalis maximum helyen van, és minden mést ignoral, tehat olyan lo-
kélis maximumokat nem vesz bele a tengelyek kozé ami nem valés tengely, igy a FP (False
Positive) szama 0 és a Precision 100% egy optimélis esetben. Szamunkra az igy elért méré-
sek eredményei azt mutatjak, hogy egy optimalisan megirt lokalis maximum alapt tengely-
detektald ennél jobb eredményeket nem tud elérni az adathalmazunkon. Implementaltunk
tobb, a lokalis maximum alapt tengelydetektald korlatait bemutaté algoritmust, ami a ko-
vetkez6é modon miikodik: feltételezziik, hogy kordbban a jarmii ablaka a f6 szenzorsorban
mar kiszamitasra keriilt. A f6 szenzorsor altal szolgédltatott jelekbél harom kiillonb6z6 meg-
kozelitést vizsgalunk. Els6é esetben minden szenzor jelét figyelembe vesszitk a maximum
detektalasnal, tehat minden egyes jelen futtatunk egy maximum detektalast (Opt-LM). A
masodik esetben a szenzorok jeleit 6sszegezziik és ezutan végezziik el a maximum keresést
(Opt-LM-Sum). A harmadik esetben felhasznaljuk minden szenzor Gsszegzett jelét, illetve
azon sav szélsé Ot szenzoranak Osszegzett jelét, ahol az adott gépjarmi éppen halad (Opt-
LM-Edge). Amennyiben az elvart tengelypozicidk (illetve £1 mintavétel tartomanyéban)
lokalis maximumot taldl a megoldasunk, az adott tengelyt detektalhaténak tekintjik. Egy
ilyen algoritmus megmutatja, hogy mi a detektdlhaté tengelyek maximalis szama teoreti-
kusan. Egy valds lokalis maximum alapt tengelydetektalé nem nytjthat ennél jobb ered-
ményt, mert az azt jelentené, hogy olyan tengelyt tud detektalni, aminek az id6pontjaban
nem mérhet6 lokalis maximum, ez pedig nyilvan ellentmondas lenne.

5.2.2. Eredmények 6sszehasonlitasa

Metrika  Szamitasi mod

Precision %
#TP
Recall FTPTHFN

2xPrecision*Recall

F1-score Precision+Recall

5.7. tablazat. Az egyes metrikdk, roviditéseik, és szamitasi modjaik.

Ahhoz, hogy a szakaszban bemutatott metrikak szamitasa érthetobb legyen fontos
tisztazni True Positive (TP), False Negative (FN), False Positive (FP), True Negative
(TN) értékek jelentését. A TP azt jelenti, hogy az elvart kimenet 1 volt és a neurdlis
halozat is 1-et prediktalt. A FP azt jelenti, hogy az elvart kimenet 0 volt, de a neurdlis
halézat 1-et prediktalt. A FN azt jelenti, hogy az elvart kimenet 1 volt, azonban a neurélis
halozat 0-at prediktalt. A TN pedig azt jelenti, hogy az elvart kimenet 0 volt és a neurélis
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Tengelydetektald

Metrika | ) M Opt-LM-Sum Opt-LM-Edge CNN-Sum CNN-Edge
Recall [%] | 95.66 83.02 81.43 99.04 99.57
Fl-score [%] | 97.78 90.72 91.56 99.27 99.08

5.8. tablazat. A kiilonb6z6 tengelydetektaldé megoldasok hibametrikai a BME-S1 adat-
halmazon, amikor nem lett zaj hozzdadva a jelekhez.

CNN-Edge
. Adathalmaz 1 1o

Metrika Tiszta jel  Zajos jel Kiilonbség
MAE [mm] 53 72 19
RMSE [mm)] 66 92 26
Precision [%] 98.60 97.16 1.44
Recall [%] 99.57 96.59 2.98
F1-score [%] 99.08 96.87 2.21

5.9. tablazat. A CNN-Edge tengelydetektalé neurdlis halézat hibametrikdi a BME-S1
adathalmazon, amikor a jelekhez zaj lett hozzaadva.
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5.4. dbra. Az egyes grafikonok olyan valés mérési eredményekbdl
kinyert eseteket mutatnak, ahol a tengelydetektal6é algoritmusunk
nélkiil nem sikeriilt volna az 6sszegjelekbdl kinyerni a tengelyek po-
zicioit helyesen.

hélézat is 0-at prediktalt. A #TP, #TN, #FP és #FN értékek az egyes csoportokba
tartozo esetek szaméat adja meg.

A tengelydetektald esetében két kiilonbo6z6 architekturat prébéaltunk ki, ezek pedig a
CNN-Sum és CNN-Edge elnevezésiiek voltak. Ahogyan mar korabban is emlitésre keriilt a
sebességbecslé modulnal a CNN-Sum a savonkénti 6sszegejelek alapjan dolgozik, a CNN-
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Edge pedig a savonkénti Osszegjelek, és a sidvok kiils6 szélén 1évo szenzorok Osszegjelei
alapjan végzi a tengelyek azonositasiat. A méréseket a BME-S1 adathalmaz azon része-
in végeztiik el, amelyek tartalmaznak tandem tipust tengelycsoportokat, mivel ezek az
érdekesek szamunkra.

A 5.8 tablazat mutatja be, hogy az egyes megoldasok milyen eredményeket értek el
a BME-S1 adathalmaz tisztan szimuldlt jelein. A tédblazat utolsé két oszlopdban megfi-
gyelhetd, hogy a neuralis halozat alapi megoldasaink, még az optimalis maximumalapi
tengelydetektalokat is messze tilteljesitik. Az egyes metrikdkat a 5.7 tdblazat mutatja be.
Ebben az esetben MAE és RMSE értékek azt jelentik, hogy abban az idépillanatban, ami-
kor valéban elhaladt a tengely a szenzorsor felett, akkor a szamitott érték szerint mennyire
volt tavol a tengely a szenzorok keresztmetszetétol.

Fontos megjegyezni, hogy az Opt-LM megkozelités ortotrop hidak esetén miikddoké-
pes megoldas, mig azt Opt-LM-Sum, illetve az Opt-LM-Edge vasbeton hidaknal funkcional
jobban. Miutan a tengelydetektdlé neuralis hal6zatunk vasbeton hidakon is nagy megbiz-
hatosaggal miikkodéképes lehet, a maximumalapt megkozelitésekkel 0sszehasonlitva még
szembet{inébb a kiilénbség.

Az 5.9 tablazat azt mutatja be, hogy a jelek terjedelméhez viszonyitott 5% szdrasu
zaj milyen szinten rontja a tengelydetektalé halozat eredményét a CNN-Edge esetben.
A tablazatbdl kiolvashatd, hogy a MAE, RMSE esetében a tengelyek lokalizdsanal kicsit
tObb, mint 30%-o0s romlast tapasztalunk a zaj bevezetésével. A Precision, Recall és F1-score
értékekre is hatassal volt a jel zajositasa, ezen esetekben a korabban detektalt tengelyek kb.
97 szazalékat talaljuk meg, azonban még igy is joval feliillmulja a hasonl6 lokalis maximum
alapi megoldasok korlatait. Itt érdemes azt is megemliteni, hogy a BME-S1 adathalmaz
sok olyan széls6séges tengelyeloszlasi jarmiivet tartalmaz, ami a valds forgalomban ritka.
Igy valészintileg valés esetekben a tengelyek nagyobb szazalékat taldlndnk meg helyesen.

A 5.4 dbran lathat6, hogy a kordbbiakban bemutatott tengelydetektalé neurdlis ha-
l6zat nem csupan szintetikus adatokon volt tesztelve, hanem jol miikodott valés adatok
klasszifikdcidéja soran is. Az algoritmus valés forgalmi szitudciékban is helyesen tudta azo-
nositani a gépjarmiivek tengelyeinek pozicidjat.

A [3] cikkel is 6sszemérhetd eredményeket ériink el. A tengelyeket egy zajos adathal-
mazon is atlagosan 7,2 cm atlagos hibaval tudtuk lokalizalni, mig az emlitett cikkben a
tengelytavolsagok atlagos hibaja 35,4 cm volt. A két érték nem pontosan ugyanazt jeloli,
mivel a tengelytavolsag két tengelylokacié helyének kiilonbségét adja meg, ahol a sebesség
hibajat is figyelembe kell mar venni. A virtualis tengely médszerrel (Virtual Axle Method)
Osszehasonlitva pedig megoldasunknak elonye, hogy nem fiigg a sebességbecslés 1épésétol.
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6. fejezet

Kitekintés, jovobeli tervek

Ebben a fejezetben célunk, hogy réviden 6sszefoglaljuk, hogy az altalunk fejlesztett algo-
ritmusok hogyan épiilnek be az altalunk fejlesztett BWIM-rendszerbe, majd pedig meg-
fogalmazunk tovabbfejlesztési lehetOségeket. Ez a fejezet vazlatosan bemutat par olyan
modult is, amelyek még a BWIM-rendszerben megtalalhatéak, azonban nem fékusza a
dolgozatnak.

6.1. BWIM-rendszer

A 6.1 tablazatban az latszik, hogy az egyes modulok, amik elérhetéek jelenleg a rendszer-
ben, azok melyik kordbbi jellemzék kinyerésétél figgnek (X), és melyik jellemz6 kiszami-
tasat (v') végzik el.

Jellemz6
S N
¥ o & >
~N &% QO <
~ & N &N
& N > &%
I F & 5
§ IS
&
Modul
Ablakdetektilé NN v
Lokalis maximum alapu sebességbecsld X v
Sebességbecslé NN X v
Lokalis maximum alapu tengelydetektald X v
Tengelydetektalé NN X v
Moses-algoritmus X X X v
Tengelystlybecsld NN X X X v

6.1. tablazat. A tabliazat azt mutatja, hogy az egyes modulok mely jellemz6t szamitjak
ki (v'), és mely jellemz6k kiszdmitasatol fiiggnek (X) a bemenet révén. A neurdlis hald
alapt megoldasok az NN roviditéssel vannak jelolve.

Az ablakdetektalé neurdlis halézat alabb keriil kifejtésre a 6.2 fejezetben. A sebesség-
becsld és tengelydetektalé modulokat korabban bemutattuk méar. A Moses-algoritmus a
3.2.4 fejezetben keriilt kifejtésre, a neurdlis halé alapt tengelysilybecsl6 pedig korabban az
[5] cikkben keriilt publikalasra. A Moses-algoritmusnak egy olyan tovdabbfejlesztése van a
rendszeriinkben implementélva, ami tobb jarmiivet is kezelni tud, de nem olyan pontosség-
gal, mint egy neurdlis halé alapi megoldés. Itt ki kell emelniink, hogy a Moses-algoritmus
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érzékenyebb a zajra, itt egészen pontosan a tengelydetektalas és a sebességbecslés hibdira.
A tengelysulybecslé neurdlis halé elénye, hogy ezeket a hibakat/zajokat, amik az eléfel-
dolgoz6 1épésekben keletkeznek, jobban kezeli [33].

6.2. Ablakdetektalas

Miutan a szenzorok folyamatosan szolgaltatnak adatokat (olyan esetekben is, amikor nincs
forgalom a hidon) fontos feladat kizarélag a jel relevans részeinek megtartdsa, ezeket a
relevans részeket nevezzik gépjarmii ablakoknak. Az igy kapott gépjarmii ablakokbol meg
lehet hatarozni a sebességet, a tengelypozicidkat, illetve a tengelystulyokat.

. SVK - HU
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6.1. dbra. Az abran egy szimuldlt minta lathatd, a két sav Osszeg-
jeleit az id6 fliggvényében mutatja. A pirossal bekeretezett részen
egy jarmi haladt at a hidon.

A 6.1 dbran a két sav szenzorainak Gsszegzett jele lathatd. Megfigyelhet6, hogy az
SVK—HU savban elhaladé jarmli a masik sdv szenzoraira is hatdssal van. Amennyi-
ben a gépjarmi ablakok detektaldsnal egyszerlien csak egy naiv mozgodatlag- vagy lokdlis
széls6érték-alapi determinisztikus megkozelitést alkalmaznénk, akkor ilyen esetekben azt
kapnank, hogy mindkét savban kozlekedett jarmi, ami helytelen kévetkeztetés. Az ilyen
komplexebb Osszefiiggések felismerésére neurdlis halok alkalmazasa jelentett megoldést
szamunkra.

A fejlesztett neuralis halézat épitett a 4. fejezetben bemutatott sablonra. A korab-
biakban bemutatott szimuldciés algoritmus segitségével be- és kimenet parokat hoztunk
létre a tanitdsahoz. A neuralis halézat bemenete az adott szimulacio teljes idétartamaban
rogzitett jel volt, az elvart kimenete pedig az a maszk, amit a 4. fejezetben is hasznaltunk.
Ez a maszk adta meg egy-egy jarmii ablakainak hatérait. Igy lényegében a tengelyde-
tektald algoritmushoz hasonld binaris osztalyozasi probléméat kaptunk. Minden id6pontra
osztalyozni kellett, hogy egy-egy sdvban kozlekedett-e akkor jarmi.

A 6.2 abrén egy valés mért jel lathatd, ahol az ablakdetekald helyesen miikodott.
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6.2. dbra. Egy val6s mért jelen bemutatva latszik az ablakdetektalo
miikddése. A neurdlis halézat a pirossal bekeretezett iddintervallu-
mokban és savokban talalt jarmiiveket.

6.3. Jovobeli tervek

A jelenlegi rendszerben olyan egyszerii zajsziir6 megoldasokat alkalmazunk, mint a Gauss-
szlr6 vagy a Bilateral Filter sz{ir6. Méasok hoztak létre CW'T alapt zajszlir6 megoldasokat
korabban [39]. Célunk, hogy olyan zajszlir6 megoldasokat fejlessziink ki, amik még ponto-
sabb szamitasokat tesznek lehetové.

Emellett arra is fel kivanjuk késziteni a rendszert, hogy akkor is miikod6képes ma-
radjon, ha egy-egy szenzor meghibdsodik. Erre mar készitettek korabban egy mélytanulds
alaptt megoldast [40]. Ez a teriilet tovabbi vizsgdlodédst igényel. A jelenlegi moduljaink
koziil a lokalis maximum alapd sebességbecslé és tengelydetektdld a szenzorok kiesésére
kevésbé érzékeny, mint a neuralis hdlé alapti megoldédsok. A tengelysiilybecslé megoldésok
egyike sincs jelenleg felkészitve szenzorok kiesésére.

A tovabbiak sordn célunk nagy mennyiségli adat feldolgozasa és kiértékelése, ezek
vizsgalata a hid faraddsanak szempontjabol.

38



7. fejezet

[ 4

Konkluzid

Munkéank soran két ajszerti sebességbecslo és tengelydetektalé modult készitettiink el.

A BWIM rendszerek esetén az iparban jelenleg olyan megoldasok elterjedtek, ahol
az aszfaltba épithet6 szenzorokat hasznalnak vagy kamera alapt jarmifelismerést alkal-
maznak. Az altalunk elkészitett BWIM-rendszer elonye, hogy az altalunk implementalt
megoldas esetén a nyulasmér6 szenzorok a hid trapézbordain helyezkednek el, ami egy
joval egyszeriibb lizemeltetést és bovithetGséget biztosit.

Az Gjszerl konvolicids neurdlis halé alapu sebességbecslé modul egy keresztmetszet
nyuldsmérd bélyegei alapjin is képes a jarmiivek sebességét az esetek 95%-ban maximum
4,72 km/h hibdval megallapitani egy szintetikus adathalmazon. Amennyiben csak a nehe-
zebb jarmuveket vessziik figyelembe, akkor ez az érték még kisebb lehet. Egy kisebb méreti
valés annotélt adathalmazon is 0,90 km/h atlagos hibéaval sikeriilt a jarmiivek sebességét
megallapitani, ami 1,79% &atlagos szazalékos hibéanak felel meg. Ezek az eredmények tobb
tekintetben is jobbak, a korabbi hasonl6 [3] cikkben k6zolt megoldas eredményeihez ké-
pest. Azonban nem érik el a tobb keresztmetszet jeleit is hasznalo lokélis maximum alapi
sebességbecsld pontossagat. Ez a megoldasunk megbizhatéan miikédhet kisebb forgalmi
hidakon alacsonyabb telepitési koltségek mellett a hid faradasanak monitorozasa céljabol.
Emellett a tobb keresztmetszetben is szenzorokat tartalmazé hidakon is egy jé6 masodik
megoldas lehet a feladat ellatasara.

A tengelydetektdld neurdlis haldk esetén azaltal, hogy nem minden egyes szenzor jelét
kiilon-kiilon hasznaljuk, a megoldés hordozhatéva valik, igy akar vasbeton szerkezetii hi-
dak esetén is alkalmazhaté lehet, ahol a lokalis maximum alapt tengelydetektalé megoldas
nem nyujt megbizhatd eredményeket. A szintetikus adathalmazon kiemelkedd eredménye-
ket értiink el a CNN-Edge haléval, a recall értéke 99,57%, az Fl-score pedig 99,08% lett,
szemben az ugyanazon Osszegjeleket alkalmazé lokalis maximum alapt tengelydetektald
optimalis eredményeihez képest (84.43% recall és 91,56% F1l-score). A CNN-Sum neuré-
lis halé esetén a savok osszegjeleit vizsgaljuk. Ebben az esetben 99,04% recall és 99,27%
F1-score eredményeket tapasztaltunk, az ehhez tartozé maximum alapd tengelydetektald
(Opt-LM-Sum) esetében pedig ezek az értékek 83,02% és 90,72% voltak. A zajos szinte-
tikus adathalmazon is jobb eredményeket érnek el megoldasaink. A felsorolt eredmények
szemléltetik, hogy a neuralis halé alapi megkozelitések messze felillmiljak a lokalis ma-
ximum alapi megoldasok pontossigat, megbizhatosidgat elsGsorban vasbeton szerkezetii
hidak esetén.

Mivel a megoldésaink a kiesé szenzorok problémajara érzékenyebbek, mint a hagyo-
manyos algoritmusok, ezért tovabbi kutatasaink soran a kies6 szenzor kezelése kell, hogy
fokuszt kapjon.
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