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STRESZCZENIE

Wraz ze wzrostem udziatu lotnictwa w globalnej strukturze transportu pasazerskiego oraz
transportu towaro6w zyskuja na znaczeniu zagadnienia zwigzane ze zwigzanymi z tym
emisjami zanieczyszczen do srodowiska. Za takie zanieczyszczenie uznawany jest takze
hatas, wptywajacy na komfort i zdrowie spolecznosci zamieszkujgcych okolice portow
lotniczych. Aby skutecznie zarzadza¢ ruchem lotniczym pod katem mozliwosci
ograniczenia emisji hatasu na terenach wrazliwych, takich jak obszary gestej zabudowy

mieszkaniowej, niezbedne jest prowadzenie cigglego monitoringu hatasu.

Podstawowym zalozeniem obowigzujacych metod pomiaréw hatasu lotniczego jest
potrzeba okreslenia warto$ci poziomu ekspozycji na hatas L4g dla kazdej operacji statku
powietrznego, wykonywanej w zasiggu aparatury pomiarowej. Z kolei kluczowym
elementem tego zadania jest precyzyjne wyodrebnienie hatasu statku powietrznego
sposrod rejestrowanych przez przyrzady sygnaldow niepozadanych, czyli tzw. tta
akustycznego. Niniejsza praca przedstawia propozycje metody analizy danych
pomiarowych, umozliwiajacej automatyczng detekcje zdarzen akustycznych, zwigzanych
z operacjami lotniczymi, oraz opisuje sposob jej wdrozenia w rzeczywistym systemie

pomiarowym.

W oparciu o prowadzone w latach 2022 — 2023 pomiary poziomu dzwigku hatasu
lotniczego, z towarzyszaca 1/3-oktawowa analiza widmowa, przy wykorzystaniu
osiggnie¢ technik uczenia glebokiego, opracowano architekture konwolucyjnej sieci
neuronowej, zdolnej do efektywnej ekstrakcji kluczowych cech sygnatu, przy narzucone;
technika pomiarowa reprezentacji sygnalu wejsciowego. Okreslono takze sposob
interpretacji wskazan opracowanego modelu, ktory pozwolit na identyfikacje zdarzen

akustycznych ze skutecznoscia, wynoszaca 97%.

Przeprowadzone badania potwierdzily potencjat rozwigzan opartych o uczenie giebokie
w zakresie analizy danych widmowych, w celu identyfikacji zrodel sygnalu
akustycznego, rejestrowanego przy uzyciu relatywnie prostych systemow pomiarowych.
Umozliwia to ich szerokie zastosowanie, mi¢dzy innymi w rozwigzaniach typu smart
city, ulatwiajacych zarzadzanie transportem publicznym pod katem mozliwosci
zapewnienia komfortu akustycznego mieszkancom miast, a takze w systemach
wykrywajacych obiekty o specyficznej sygnaturze akustycznej, przekraczajace granice

okreslonych obszarow.
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ABSTRACT

As the aviation sector continues to expand its share in global passenger and cargo
transportation, issues related to the environmental impact of associated emissions are
gaining increasing importance. Noise pollution, which affects the comfort and health of
communities living near airports, is also considered a significant environmental concern.
To effectively manage air traffic with the goal of reducing noise emissions in sensitive
areas, such as densely populated residential zones, continuous noise monitoring is

essential.

The fundamental premise of current methods for measuring aircraft noise is to determine
the Lag (Sound Exposure Level) for each aircraft operation within the reach of
measurement equipment. A critical component of this task is the precise extraction of
aircraft noise events from the unwanted signals recorded by the instruments, known as
acoustic background noise. This dissertation proposes a method for analyzing
measurement data that enables the automatic detection of acoustic events associated with
aircraft operations and describes the implementation of this method in a real measurement

system.

Based on sound level measurements of aircraft noise conducted from 2022 to 2023,
accompanied by one-third octave band spectral analysis, and leveraging advances in deep
learning techniques, a convolutional neural network architecture was developed. This
network is capable of efficiently extracting key signal features while adhering to the
constraints imposed by the measurement technique on input signal representation. The
study also defined a method for interpreting the model's outputs, which allowed for the

identification of acoustic events with an accuracy of 97%.

The research confirmed the potential of deep learning-based solutions in the spectral data
analysis for identifying sources of acoustic signals recorded using relatively simple
measurement systems. This opens up broad applications, including in smart city solutions
that facilitate public transport management to ensure acoustic comfort for city residents,
as well as in systems detecting objects with specific acoustic signatures that cross the

boundaries of designated areas.
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1 WPROWADZENIE

Skokowy rozwdj cywilizacyjny i technologiczny, ktéry mozna obserwowac od potowy
XX stulecia, taczy si¢ nierozerwalnie z rosngcymi potrzebami w zakresie transportu ludzi
1 towarow. Zapotrzebowanie takie przektada si¢ na niemal nieprzerwany od 1945 roku
globalny wzrost ruchu lotniczego (Rys. 1.1). Jedyne istotne zatamanie tego trendu,
zwigzane z czasowymi ograniczeniami spowodowanymi pandemig COVID-19 mozna
uzna¢ za zakonczone w roku 2023, kiedy to globalny ruch lotniczy osiagnal 95% wartosci

sprzed wprowadzenia ograniczen [80].
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Rys. 1.1 Statystyki ruchu lotniczego w latach 1945 — 2021 [84].

Tak istotny wzrost liczby pasazerow taczy sie rzecz jasna ze zwigkszeniem ilosci
obstugiwanych statkow powietrznych. Flota pasazerska ztozona jest w znacznej mierze
z samolotow napedzanych silnikami turbowentylatorowymi oraz turbo$miglowymi.
Stanowia one istotne Zrodio emisji zanieczyszczen powietrza oraz dotykajacego coraz

wiekszg liczbe zamieszkujacych sasiadujace z portami lotniczymi tereny ludzi hatasu.

Aby skutecznie zarzadza¢ emisjami, w tym halasem, konieczne sg precyzyjne i proste
w implementacji metody ich oceny, tak obliczeniowe;j jak i pomiarowej. Niniejsza praca,
poruszajac zagadnienia u zbiegu transportu, akustyki oraz technologii informatycznych,
stanowi probe wskazania metody, pozwalajacej na szersze niz dotychczas wykorzystanie
mozliwo$ci nowoczesnych przyrzadow, stuzacych do pomiaréw akustycznych,
wspieranych  najnowszymi  osiggnigciami  technologii  informatycznej, aby
zautomatyzowac coraz trudniejsze w obliczu rosngcej liczby operacji lotniczych procesy,

zwigzane z analizami hatasu lotniczego.



1.1 Problematyka halasu lotniczego

Wstepne rozwazania dotyczace natury zjawiska, stanowigcego motywacje powstania
niniejszej dysertacji, a wigc hatasu emitowanego przez statki powietrzne, najlepiej zaczaé
u zrédta; rozpatrujagc w sposob chocby przyblizony nature generacji hatasu, ktorego to
detekcji poswigcona jest dalsza cze$¢ pracy. Pojawia si¢ tu pierwsza trudnos¢, wynikajaca
z pojemnosci definicji statku powietrznego®. Ograniczajac jej zasieg do tych statkow
powietrznych, ktorych eksploatacja powoduje istotng emisj¢ hatasu, miedzynarodowa
metodyka dotyczaca certyfikacji akustycznej statkow powietrznych [63] wprowadza
szereg kategorii, ktore diametralnie rdznig si¢ miedzy soba sposobami certyfikacji, co
wskazuje na odmienne sposoby jego generacji i propagacji, wynikajace zar6wno z same;j
konstrukcji danej klasy statku powietrznego jak i1 sposobu pilotazu. Kategorie te
uwzgledniaja:

e pasazerskiec samoloty z napedem odrzutowym, turboodrzutowym,

turbowentylatorowym, §miglowym i turbo§migtowym,

e samoloty i $miglowce dyspozycyjne z napedem odrzutowym, i $miglowym,

e samoloty szkolne z napedem odrzutowym i $miglowym,

e samoloty ultralekkie ULC,

e $miglowce z napgedem ttokowym i napedem turboodrzutowym,

e wiatrakowce,

e samoloty specjalne, sanitarne i1 przeciwpozarowe,

e samoloty 1 Smiglowce wojskowe 1 policyjne.

Wszystkie wymienione kategorie statkow powietrznych uzytkowane s3 w polskiej
przestrzeni powietrznej. Kazdy z nich generuje hatas o specyficznych charakterystykach
parametrach akustycznych takich jak: poziom dzwigku (maksymalny, ekspozycyjny,
roOwnowazny), indywidulane widmo generowanego poziomu ci$nienia akustycznego,
kierunkowos$¢ emisji. Wiele czynnikow zwigzanych z pelnym opisem hatasu lotniczego
zawigzanych jest z konkretna kategorig statku powietrznego oraz elementami jego
konstrukcji. Zasadnicza roznica jest typ zastosowanego napgdu (odrzutowy, Smiglowy),

sposOb wytwarzania sity no$nej (samolot, Smigtowiec, wiatrakowiec), masa i wynikajacy

! Statek powietrzny - urzadzenie zdolne do unoszenia sie w atmosferze na skutek oddzialywania powietrza
innego niz oddziatywanie powietrza odbitego od podtoza [79].



z niej cigg lub moc zespotu napgdowego. Dla wybranych faz lotu elementem wspdlnym
generowania halasu jest hatas aerodynamiczny (konfiguracja skrzydla) oraz hatas
agregatow (przekladnie, komory spalania, kompresor) i elementow konstrukcyjnych

(podwozie, gondole silnikow).

Parametry trajektorii statku powietrznego w plaszczyznie pionowej okreslane sa poprzez

rozwigzywanie rownan rozniczkowych [23] w nastepujacej formie:

rdv 1 ]
— =—(Fcoss—D —Wsin#9),
dt m
do 1 )
— =—{(Fsine+L—Wcosb),
dt mv
dh
{ — =vsind, 1.1
o = vsin (1.1)
dx p
gr — veoso,
am c
\ e '
e=a+pf (1.2)
v2S
D =c” (13)
2
2
pveS
L=c > (1.4)
gdzie:
v czestotliwos¢ [Hz]
t czas lotu
m masa samolotu w danej chwili t
F catkowita sita ciggu zespotu napedowego
a kat natarcia
S kat zamocowania silnikéw wzgledem cigciwy Srodkowej

czesci skrzydta,
sita oporu aerodynamicznego,

D
w waga statku powietrznego,

0 kat trajektorii w chwili t,

L sita no$na,

h wysokos¢,

X dlugo$¢ rzutu profilu lotu na ptlaszczyznge pozioma od

poczatku segmentu lotu,

10



G calkowite zuzycie paliwa w chwili t,

Cy wspotczynnik oporu aerodynamicznego,

p gesto$¢ powietrza,

S powierzchnia skrzydet,

Cy wspotczynnik sity nosne;.
Parametryzacja fali akustycznej, pochodzacej od tak zrdéznicowanych zrédet, w celu
odroznienia jej od zmiennego hatasu tla, jest zadaniem niemal niemozliwym, szczegolnie
jesli wzig¢ pod uwage ciagly rozwoj technologii, za ktorym podgza takze zmiana

charakteru emisji poszczego6lnych elementow.

Umieszczajac zrodlo hatasu w postaci statku powietrznego w rzeczywistym osrodku,
jakim jest powietrze, w ktorym fala akustyczna propaguje si¢ w kierunku posadowionego
nad powierzchnig ziemi odbiornika, takiego jak ucho cztowieka, mozna zaobserwowac
kolejny zestaw zmiennych, wpltywajacych na parametry tej fali. Propagacja fali
akustycznej w atmosferze zwigzany jest gtownie z pochlanianiem fali akustycznej, ktore
mozna traktowa¢ jako filtracje dolnoprzepustowa. Wspolczynnik pochtaniania
a(f) zalezny jest od temperatury, wilgotnosci i ciSnienia i moze by¢ opisany

rownaniem 1.5 [3]:

ool ]
T/ po
gdzie:
f czestotliwos$¢ [Hz]
T temperatura powietrza w Kelvinach

To temperatura odniesienia (293.15 K)

f,n  czestotliwos¢ relaksacji zwigzana z drganiami czastek azotu

fro  czestotliwos¢ relaksacji zwigzana z drganiami czastek tlenu
Powyzsze czynniki, z uwzglednieniem zawartosci dwutlenku wegla, wptywaja takze na
predkos¢ fali akustycznej w o$rodku. Poniewaz s3a one zalezne od wysokosci, to
1 predkosc¢ fali akustycznej jest od niej zalezna, co wplywa na pojawienie si¢ zjawiska
refrakcji, zgodnie z prawem Snell’a. Bardzo istotny wplyw ma roéwniez gradient

predkosci wiatru, ktérego predkos¢ sumuje si¢ wektorowo z predkoscia fali akustyczne;.

Procedura obliczania hatasu samolotéw w okolicy lotnisk, zawarta w normie SAE AIR

1845A [77], pozwala na okreslenie poziomu ekspozycji na hatas Lag (parametr ten zostat
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szerzej omoéwiony w Rozdziale 2.1.3). Zaktada ona, ze do wyj$ciowego poziomu
L,z (P,d), interpolowanego dodawane sg sie cztery wspotczynniki korekcyjne,
odzwierciedlaja czynniki wplywajace na propagacje fali akustycznej, istotne z punktu

widzenia hatasu statku powietrznego.

Lig = Lag(P,d) + AV — A(B,1) + AL + A¢h (1.6)
gdzie:
Lag(P,d) poziom referencyjny, okreslony dla mocy silnika P
1 odleglosci d,
AV korekta na predkosé, jesli predkos¢ wzgledem ziemi

rozni si¢ od warto$ci referencyjnej 160 weztow,
AB, D) korekta thumienia bocznego, zalezny od kata miedzy
punktem obserwacji a statkiem powietrznym [ oraz
odlegto$ci pomiedzy punktem obserwacji i statkiem
powietrznym /,
AL korekta wynikajaca z kierunkowosci emisji hatasu,
Ag korekta uwzgledniajaca rdznice miedzy referencyjnym
czasem trwania zdarzenia akustycznego, wynikajaca
z krzywizn trajektorii
Olbrzymie zr6znicowanie zardwno parametrow zrodet hatasu jak 1 zmienno$¢ wynikajaca
ze ztozonych warunkow propagacji juz na wstgpnym etapie pracy kaze przypuszczaé, ze
stosowanie klasycznych metod analizy sygnatu do rozwigzania problemu detekcji halasu
lotniczego moze by¢ znacznie utrudnione. Nalezy jednakze przypuszczaé, ze mozliwosci,
ktore leza w rozwijajacej si¢ dynamicznie technologii uczenia maszynowego 1 uczenia

glebokiego (ang. deep learning) pozwoli¢ moga na jego rozwigzanie.

1.2 Celi teza pracy

Podstawowy cel prac opisanych w niniejszej rozprawie stanowi wprowadzenie
mozliwo$ci automatycznej detekcji 1 klasyfikacji zdarzen akustycznych zwigzanych
z przelotami statkdw powietrznych w systemach ciaglego monitoringu hatasu wokoét
lotnisk. Wstepne analizy 1 przemys$lenia nad zagadnieniem automatyzacji sposobu
prowadzenia monitoringu hatasu lotniczego doprowadzity do sformulowania

nastepujacej tezy:
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Sygnal akustyczny, poddany 1/3-oktawowej analizie widmowej 2z mala
rozdzielczoscia czasowa, zawiera informacje wystarczajace do identyfikacji zdarzen
akustycznych zwigzanych z emisjg halasu lotniczego, z precyzja znacznie
przekraczajaca aktualne wymagania, w przypadku jego analizy przy zastosowaniu

sztucznych sieci neuronowych.

Jej udowodnienie wymagato realizacji szeregu celow szczegdétowych, do ktoérych
zaliczajg sig:
a) przeprowadzenie badan terenowych, umozliwiajagcych zarejestrowanie
wystarczajacej do analiz ilo$ci danych akustycznych i danych towarzyszacych,
b) utworzenie oraz weryfikacja etykietowanych zbioréw danych,
¢) opracowanie koncepcji algorytmu detekcji zdarzen akustycznych,
d) realizacja koncepcji i badanie wiasnosci opracowanej metody,

e) wdrozenie metody.

1.3 Zakres rozprawy

Niniejsza rozprawa zostala podzielona na 9 rozdzialdow, z ktorych pierwszy stanowi
wprowadzenie w tematyke lotnictwa oraz zwigzanej z nim emisji hatasu, a takze celu

1 tezy pracy.

Rozdzialty 2 1 3 zawierajg wstep teoretyczny, obejmujacy swoim zakresem zagadnienia

z dziedzin akustyki oraz sztucznych sieci neuronowych.

W Rozdziale 4 opisane zostaty przeprowadzone badania terenowe, z uwzglednieniem
metodyki ich realizacji, charakterystyki badanych obiektow — lotnisk, oraz wykorzystanej
aparatury pomiarowej. Rozdziat ten zawiera takze opis wstepnych analiz, ktore pozwolity

na wstepne scharakteryzowanie zgromadzonych danych.

Rozdzial 5 zawiera wyniki przeprowadzonych na poczatkowym etapie pracy, analiz
majacych na celu ostateczng weryfikacje kierunku prowadzonych badan, w oparciu
o obecny stan wiedzy oraz technologii. Opisano w nim takze kolejne kroki poprzedzajace

opracowanie docelowej koncepcji algorytmu.

Rozdzialy 6 1 7 przestawiaja eksperymenty przeprowadzone w celu identyfikacji
kluczowych parametrow algorytmu detekcji: eksperyment 1 — w zakresie sposobu

przetwarzania danych wejsciowych, eksperyment 2 — w zakresie wyboru architektury
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klasyfikatora, za$ eksperyment 3 — w zakresie interpretacji wynikow klasyfikacji.

Dodatkowy eksperyment 4 opisuje badanie alternatywnej klasy architektur.

W Rozdziale 8 opisano pokrotce stanowigce element wdrozenia praktyczne zastosowanie

opracowanej metody w systemach pomiarowych.

Rozdziat 9 stanowi podsumowanie niniejszej dysertacji, z odniesieniem do

sformutowanej na wstgpie tezy.

Dalsza czeg$¢ pracy odejmuje bibliografi¢ oraz spisy ilustracji i tabel. W dodatkach
zawarto szczegotowe informacje dotyczace architektur badanych sieci oraz przykiad

implementacji metody.
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2 WYBRANE ZAGADNIENIA AKUSTYKI W LOTNICTWIE

2.1 Podstawowe pojecia

Mianem fali akustycznej okreslane jest rozprzestrzeniajace si¢ w osrodku sprezystym
(takim jak powietrze, woda, ciata stale) zaburzenie mechaniczne, ktéore powoduje
oscylacje czasteczek tego osrodka wokot ich potozen rownowagi. Czasteczki te poruszajg
si¢ w kierunku réwnolegtym (fala podtuzna) lub prostopadtym (fala poprzeczna) do
kierunku rozchodzenia si¢. Z obecnoscig fali akustycznej zwigzane jest przenoszenie
energii w osrodku sprezystym o gestosci p,, z predkoscia odpowiadajaca predkosci
propagacji c¢. Energia ta, bedac w rozpatrywanym przypadku efektem ubocznym,
powstajacym na skutek uzytkowania statku powietrznego, transmitowana jest do
organizméw przebywajacych na jej drodze ludzi, powodujac niekorzystne konsekwencje
zdrowotne. Podstawowymi wielko$ciami, charakteryzujacymi owo zaburzenie, s3:
ci$nienie akustyczne p oraz predkos¢ czastki akustycznej v, co wynika bezposrednio

z rébwnania Eulera (2.1).

dav dp

gv_ _op 2.1
Pagr = “ox @D

2.1.1 Poziom cisnienia akustycznego i poziom dzwigku A

Najbardziej podstawowym wskaznikiem, pozwalajacym na przyblizone powigzanie,
proporcjonalnej do kwadratu ci$nienia akustycznego, energii fali akustycznej
z natezeniem wywolywanego przez te falg wrazenia stuchowego jest, zgodnie z prawem

Webera-Fechnera [38], poziom ci$nienia akustycznego L, (2.2).

L, = 101log (‘;—>) [dB] 2.2)
0

gdzie:

(p?) uéredniony w czasie kwadrat ci$nienia akustycznego

po  ciénienie odniesienia, py = 2 - 107> [Pa]
Wspomniane wyzej przyblizenie zwigzku wrazenia gto$nosci wywolywane przez fale
akustyczna, charakteryzowang w danym punkcie o$rodka warto$cig poziomu ci$nienia
akustycznego, zwigzane jest w gtownej mierze ze zréznicowang, z uwagi na budowe
uktadu stuchowego, percepcja dzwiekow o réznej czestotliwosci [38]. Wptyw ten jest na
tyle istotny, ze znalazt odzwierciedlenie w migdzynarodowej normie ISO 226 [67], ktéra

opisuje eksperymentalnie wyznaczone krzywe jednakowej glosnosci.
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Widoczne na Rys. 2.1 krzywe izofoniczne przedstawiajg warto$ci poziomOw ci$nienia
akustycznego w funkcji czgstotliwosci, ktére powoduja wrazenie glosnosci
odpowiadajagce dzwigkowi o czgstotliwosci 1000 Hz (czestotliwos¢ odniesienia)

1 poziomie ci$nienia akustycznego 0 dB, 10 dB, 20 dB, 40 dB, 60 dB, 80 dB oraz 100 dB.

130
120
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70
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40
30
20
10
0
-10

L, [dB]

10 100 1000 10000
Czestotliwo$¢ [Hz]

Rys. 2.1 Krzywe jednakowej glosnosci [67].
Aby odzwierciedli¢ t¢ wlasciwos¢ ludzkiego stuchu wprowadzono krzywa korekcyjng A,
opartag o odwrocong krzywa izofoniczng dla poziomu gto$nosci 40 fondéw (poziom

ci$nienia akustycznego 40 dB dla czestotliwo$ci odniesienia 1000 Hz).

Poziom cisnienia akustycznego [dB]

10 100 1000 10000
Czestotliwo$¢ [Hz]

Rys. 2.2 Charakterystyka korekcyjna A z zaznaczeniem punktow dla pasm 1/3-oktawowych [71].

Poza krzywa A zdefiniowano takze obecnie niestosowang krzywa B, odpowiadajaca

izofonie 70 dB oraz wykorzystywana najczegsciej w przypadku pomiaréw halasu na
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stanowiskach pracy krzywa C (100 fonéw). W latach 70’ XX w. wprowadzono takze
krzywa korekcyjng D?, ktérg stosowano do pomiaréw certyfikacyjnych samolotow,
wyposazonych w silniki odrzutowe. Wraz ograniczeniem ich stosowania w lotnictwie

cywilnym, porzucono takze i t¢ charakterystyke [81].

Warto$¢ skorygowanego charakterystyka czgstotliwosciowa A poziomu ci$nienia
akustycznego okre§la si¢ mianem poziomu dzwicku A. Wczesne mierniki poziomu
dzwigku, w ktérych proces usredniania oraz wazenia czestotliwosciowego kwadratu
cisnienia akustycznego realizowano analogowo, wykorzystywaly takze wazenie
czasowe, wynikajace z charakterystyki stosowanych wowczas uktadow usredniajacych.
W efekcie skorygowany czasowo poziom dzwieku A zyskat postac¢ okreslong formuta 2.3

[71]:

. (1/7) [ pi(&)e 9/Tqg

L, =101lo > [dB] (2.3)
Po
gdzie:

T stala czasowa funkcji wyktadniczej w sekundach (0.125 s dla
statej FAST, 1 s dla statej SLOW)

& zmienna catkowania wzgledem czasu, ktére wykonywane
bylo przez pewien czas w przesztosci, co wskazane jest przez
dolng granice catkowania —oo, do chwili ¢ dokonania
obserwacji

pa(é) chwilowe cisnienie akustyczne, skorygowane
czestotliwosciowo wedtug charakterystyki A

Do ci$nienie odniesienia, p, = 2 - 107> [Pa]

2.1.2 Roéwnowazny poziom dzwicku A

Poziom dzwieku jest wskaznikiem opisujacym parametry fali akustycznej w krotkim
przedziale czasu. Rownowazny poziom dzwigku A, stanowigcy zlogarytmowany
stosunek usrednionego w czasie kwadratu skorygowanego czgstotliwosciowo ci$nienia

akustycznego sygnatu wyznaczonego w ustalonym przedziale czasu T do kwadratu

2 Nieobowigzujgca juz norma IEC 537 z 1.01.1977 1.
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warto$ci odniesienia [71], pozwala na ocen¢ zmiennego w czasie oddziatywania

akustycznego w dtuzszym przedziale czasu oceny.

t
Luean = 1010g (1/70.ﬂ_2rﬁ(€)d€][d8] 24
Po
gdzie:
T przedzial czasowy usredniania
¢ zmienna catkowania wzgledem czasu, ktére wykonywane
byto w przedziale czasowym usredniania konczacym si¢
w chwili # dokonania obserwacji
pa(é) chwilowe cisnienie akustyczne, skorygowane
czestotliwosciowo wedtug charakterystyki A
Po ci$nienie odniesienia, p, = 2 - 107° [Pa]

Parametr czasu oceny T moze przyjmowac rézne wartosci. W zatozeniu powinny one
korespondowac z okresami, dla ktorych ekspozycja na hatas o danym poziomie niesie za
soba mozliwe do oceny skutki. Réwnowazny poziom dzwicku A o réznym czasie
usredniania T stanowi obecnie podstawowy wskaznik oceny hatasu. Jest on szeroko
stosowany w normalizacji emisji hatasu [75]. W przypadku czasu oceny wynoszacego
rok (Srednie dlugookresowe wskazniki oceny hatasu) stwierdzono rowniez jego korelacje

ze skutkami zdrowotnymi na organizm czlowieka [89].

2.1.3 Poziom ekspozycji na hatas

Dla Zrédet hatasu, ktére powoduja wyrazne lokalne maksima w przebiegu poziomu
dzwieku norma ISO 1996-2 zaleca pomiary ekspozycyjnego poziomu dzwigku Lag [66].
Do zrédet powodujacych powstawanie pojedynczych zdarzen akustycznych zaliczajg si¢

takze operacje wykonywane przez statki powietrzne.

Ekspozycja na halas definiowana jest zgodnie z formutg 2.5 [71]. Wartos¢ ta pozwala na

oceng energii zdarzenia akustycznego, ktorego czas trwania wyniost T.

G @5)
t-T
gdzie:
T przedziat odpowiadajagcy czasowi trwania zdarzenia
akustycznego
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pa(t) chwilowe ci$nienie akustyczne, skorygowane
czestotliwosciowo wedtug charakterystyki A

Logarytmiczna miarg ekspozycji na hatas jest poziom ekspozycji, okreslony formutg 2.6.

t 2
L, = 10log [% (2.6)
gdzie:
T, czas odniesienia, To = 1 s
Do ci$nienie odniesienia, p, = 2 - 107> [Pa]

Korzystajac z wilasnosci zdefiniowanych powyzej wskaznikow tatwo juz powigzac
warto$¢ rownowaznego poziomu dzwicku, okreslong dla czasu odniesienia T, ze
warto$ciag poziomu ekspozycji na hatas, usredniong dla pojedynczych zdarzen
akustycznych w tym samym czasie odniesienia T. Rysunek 2.3 przedstawia przyktad
obliczenia wspominanych wyzej wartosci. Warto zwroci¢ uwagg, ze rOwnowazny poziom
dzwicku wyznaczony na podstawie pojedynczych zdarzen akustycznych (na rysunku
oznaczony jako Laeqser) jest mniejszy od poziomu Laeqt, Wyznaczonego zgodnie
z formuta 2.4. Przyczyng takiego stanu jest rzecz jasna odrzucenie z obliczen
wystepujacego pomigdzy zdarzeniami akustycznymi hatasu tta. W ten sposob oceniana

jest emisja wybranego zrodta hatasu.

90 T T T T T
LﬂEj:BE‘] LAE,2=84'3 Lag 5=857 @AEA:SZB

85 ; i G i :

BOfr|  fereieei b L xf

75 =
gk N L. —
< Ry s 'LAeq,T
3
b R | | || | ERPR OB RO R RROR | |/ | | R RO Rl | ||| SRR || | | BRORRch = _LAE‘;r
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Rys. 2.3 Przykiad powigzania rownowaznego poziomu dzwigku i poziomu ekspozycji na hatas.
Opracowanie wilasne.
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W najprostszym przypadku, w ktorym rozpatrywana jest jedna klasa zdarzen
akustycznych warto$¢ réwnowaznego poziomu dzwigku mozna obliczy¢ zgodnie

z ponizsza formuta.

—_— nT
Lpeqr = Lag + 101log (TO) [dB] 2.7)

gdzie:

1

. . .o ~YE
L,r  $redni poziom ekspozycji, Loy = 10 log l" TAl

2
Polo

liczba zdarzen akustycznych

czas oceny
T czas odniesienia, Ty = 1s
Do ci$nienie odniesienia, p, = 2 - 107> [Pa]

Norma ISO 20906 wprowadza takze pojecie skumulowanego poziomu ekspozycji, ktory

nalezy interpretowac zgodnie z formuta:

YE,

pg Ty

Lag,sum = 10log (2.8)

2.1.4 Analiza czestotliwosciowa 1 filtry 1/3-oktawowe

Najprostszym przyktadem fali akustycznej jest ton prosty o czestotliwosci f, ktory opisaé
mozna pojedyncza funkcja p(t) = pmay Sin 2nft. Przyjmuje sie, ze zakres styszalnosci
cztowieka jest zblizony do 20 Hz od strony matych czestotliwosci 1 do 20 kHz od strony
duzych czestotliwosci [38]. Wystepujace w naszym otoczeniu fale akustyczne,
pochodzace od rzeczywistych zrodel, skladaja si¢ z wielu takich tondw, tworzacych

ztozone 1 zmienne w czasie widmo czgstotliwosciowe.

Analiza czgstotliwosciowa jest sposobem na pozyskanie z zarejestrowanej fali
akustycznej bardziej szczegotowych informacji odnos$nie zrodel generujacych hatas.
Jednym ze sposoboéw prowadzenia analizy czestotliwosciowe] jest, czgsto
wykorzystywane w  przyrzadach pomiarowych, stosowanie banku filtrow
pasmowoprzepustowych, o stopniowo rosngcych czestotliwosciach srodkowych i statej
wzglednej szerokosci pasma. Najczesciej stosowane sg filtry oktawowe, dla ktérych
iloraz gornej 1 dolnej czestotliwosci granicznej pasma przepustowego wynosi 2, oraz
filtry 1/3-oktawowe (tercjowe), w ktorych przypadku iloraz ten wynosi 2/3.
Przyktadowe charakterystyki filtrow 1/3-oktawowych przedstawia Rys. 2.7.
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Rys. 2.4 Rzeczywiste charakterystyki filtrow 1/3-oktawowych dla pasma oktawowego 1 kHz dla stacji
monitoringu hatasu SVANTEK SV200 [85].

2.2 Charakterystyka sygnalow akustycznych generowanych przez

przeloty statkow powietrznych

Hatas, okreslany jako lotniczy, rejestrowany w danym punkcie odbioru, spowodowany
jest przelotem statku powietrznego w poblizu tegoz punktu. Ze wzgledow
bezpieczenstwa organy kontroli ruchu badz piloci zobowigzani sg do zachowywania
odpowiedniej separacji, czyli odleglosci w pionie i w poziomie od innych statkow
powietrznych [74]. Separacja ta w przepisach lotniczych okre§lona jest poprzez
minimalny czas pomigdzy startujagcymi badz ladujacymi statkami powietrznymi i wynosi
w zalezno$ci od klasy statku powietrznego 2 do 3 minut. Wptywa to na charakter sygnatu
akustycznego, ktory mozliwy jest do zarejestrowania na terenach potozonych w poblizu

lotniska.

Na Rys. 2.5 przedstawiono fragment zarejestrowanej w stalym punkcie monitoringu
historii czasowej poziomu dzwigku. Z latwoscia mozna w nim wyr6ézni¢ fragmenty,
w ktorych zdecydowanie dominuje emisja hatasu lotniczego. W pozostaltych momentach

mozna zaobserwowac stabilne tto akustyczne oraz przypadkowe zdarzenia zakldcajace.
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Rys. 2.5  Przyktadowy fragment historii czasowej poziomu dzwieku, zawierajgcy zdarzenia akustyczne
zwiqzane z hatasem lotniczym. Opracowanie wlasne.

Glownym celem pomiaru jest okreslenie, wyrazonej odpowiednimi wskaznikami oceny,
warto$ci poziomu dzwigku emitowanego hatasu. W mie¢dzynarodowych normach [3, 6,
7] oraz obowiazujacych przepisach krajowych [9] wskazana zostala metoda pomiaru
odpowiednia dla zjawiska, opisanego jako powtarzajace si¢ zdarzenia pojedyncze. Jej
zastosowanie pozwala na poprawng ocen¢ hatasu zwigzanego z konkretnym zrédlem
(w tym przypadku — z operacjami lotniczymi), eliminujgc istotny wpltyw zmiennego

w czasie tta akustycznego oraz zdarzen zaktdcajacych.

2.3 Systemy monitoringu halasu lotniczego

Istnieje wiele krajowych 1 migdzynarodowych przepiséw 1 wytycznych regulujacych

instalacj¢ systemow monitorowania wokol miedzynarodowych lotnisk ([68, 73, 76]).

Systemy monitorowania hatasu, instalowane na lotniskach na catym $wiecie, obejmuja
zarbwno proste rozwigzania, ograniczajace swoja funkcjonalno$¢ do pomiaru
1 raportowania poziomu hatasu poszczegdlnych lotoéw, jak i1 ztoZzone systemy, ktore
gromadzg i analizuja dane dotyczace halasu oraz monitorujg trasy lotow samolotow,
warunki meteorologiczne, skargi okolicznych mieszkancéw oraz automatyzujg
obliczeniowe oceny zasiggéw hatasu lotniczego [8]. Systemy te muszg umozliwiaé
rzetelne analizy operacji lotniczych i ich skutkow dla srodowiska, a takze dostarczaé
spotecznos$ci lokalnej uzytecznych informacji na temat dziatah podejmowanych w celu
kontrolowania hatasu srodowiskowego. Dane pomiarowe 1 wyniki analiz, dostepne dzieki
tym systemom, poprawiaja planowanie dziatan zwigzanych z kontrolg hatasu, takich jak
eksploatacja samolotow lub ustalanie najlepszych lokalizacji stref mieszkaniowych

w sgsiedztwie lotniska.
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Typowy system monitoringu hatasu (Rys. 2.6) sktada si¢ z czterech gtownych czesci:
zrédet danych ©, bazy danych wraz z systemem akwizycji @, oprogramowania shuzacego

do korelacji danych 1 prowadzenia obliczen ® oraz modutu raportow ®@.

Stacja monitoringu

hatasu Wykaz operacji Radar / ADS-B

Trasy operacji

Okresowe raporty

Dane akustyczne
i meteorologiczne

@  Serwer
Integracja
i analiza danych

A

Wskazniki oceny
hatasu

r N

Komunikacja ze
v spoteczno$ciami

Stacja robocza
Korelacja

o) i obliczenia

Rys. 2.6 Schemat systemu monitoringu hatasu [8].
Odpowiednie uzytkowanie systemow monitoringu halasu lotniczego pozwala na
osiggniecie szeregu celow, zwigzanych z ochrong $rodowiska oraz zamieszkujacej
okolice portow lotniczych ludnosci przed skutkami nadmiernego hatasu [8]. Poprawnie
wykorzystywany system monitoringu:
e umozliwia okreslenie udziatu hatasu lotniczego w catkowitym narazeniu na hatas;
e umozliwia wykrywanie przypadkow nadmiernych poziomdéw hatasu,
pochodzacych od operacji lotniczych;
e umozliwia ocen¢  skutkbw  wprowadzania procedur  operacyjnych
1 administracyjnych, dotyczacych kontroli halasu oraz ocen¢ alternatywnych
procedur lotniczych pod katem emisji hatasu;
e wspiera planowanie uzytkowania przestrzeni powietrznej;
o zwicksza zaufanie spolecznosci lokalnych do dziatalnos$ci portow lotniczych
w zakresie dbatosci o ochrong interesu publicznego;
e umozliwia weryfikacj¢ prognoz emisji hatasu oraz technik i metodologii

prognozowania halasu w dtuzszym okresie czasu;
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e wspiera odpowiednie wtadze w planowaniu zagospodarowania przestrzennego
terenu w odniesieniu do mozliwosci rozwoju i wpltywu hatasu na obszary

w poblizu lotniska.

2.4 Metody detekcji zdarzen akustycznych

Stale rosngca liczba obstugiwanych na lotniskach operacji lotniczych wymusza
konieczno$¢ automatyzacji procesu wyodrebniania i identyfikacji zdarzen akustycznych.
Miedzynarodowa norma ISO 20906 [68] dostarcza pewnych wytycznych odnos$nie
realizacji takiego procesu. System monitoringu powinien mierzy¢ wskazniki: Laeg,1s oraz
dodatkowo Lasmax,1s W sposob ciagly. Na podstawie pomiaru hatasu realizowanego
w sposob ciagly (rejestracja wartosci wskaznika Laeq,1s) oraz danych pozaakustycznych
(rejestr operacji, dane radarowe) system powinien dokonaé detekcji, klasyfikacji
1identyfikacji zdarzen akustycznych w zarejestrowanej historii czasowej. System
powinien w efekcie swojego dziatania dostarczy¢ liste zdarzen zidentyfikowanych oraz

liste niekompletnych lub uszkodzonych danych.

Zdarzenie akustyczne (ogélnie) moze by¢ wykrywane na podstawie kryteriow takich jak:
e halas nie jest stacjonarny, ale rowniez nie jest impulsowy, jego czas trwania
zawiera si¢ w okreslonym limicie;
e poziom dzwicku przekracza warto$¢ odniesienia (prog) co najmniej o zadang
wartos¢;
e zdarzenie konczy sig, jesli poziom dzwigku nie przekracza ponownie okreslonej

warto$ci w zadanym czasie.

Non-acoustic data:
information on aircraft missing _{ Calculated
movement events levels

Wind speed Event . Event SUCcess | Reports on
extraction and : . . g
. . identification ' aircraft sound
classification H
'
failure: E
Continuous unidenti- E
measurement | fied event L----9{ Reportson
| r==--=-#| residual sound
| 1
I i
! :
:_ j » Reports on
total sound
N Repons on
| unidentified events

Rys. 2.7 Schemat algorytmu detekcji [68].
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Za przebieg wejSciowy norma zaleca przyjmowac Las. Na wyjsciu procedury powinny

pojawi¢ si¢ warto$ci Lasmaxi, LAEj, czas trwania zdarzenia AT; oraz czas poczatku

zdarzenia.
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Rys. 2.8 Definicja zdarzenia akustycznego [68].
Klasyfikacja zdarzenia akustycznego (ogdélnego) jako zwigzanego z hatasem lotniczym
moze nastgpowac przy zastosowaniu nastepujacych kryteriow:

e informacji odno$nie predkosci samolotu oraz jego odleglosci od punktu
monitoringu, pozyskanej z systemoOw S$ledzenia trajektorii, umozliwiajacej
okresSlenie czasu trwania zdarzenia;

e relacji pomiedzy Lasmax,i @ LAE,i;

e danych spektralnych;

e korelacji czasowej ze zdarzeniem zarejestrowanym na innej stacji monitoringu.

Identyfikacja zdarzenia moze nastgpowac dzigki danym pozaakustycznym, takim jak:
e wykaz operacji zawierajacy czas, uzywang droge startowa, typ statku, trase;
e dane radarowe lub ADS-B dotyczace danej trajektorii przelotu;
e pozyskiwane z wielomikrofonowych systemow pomiarowych, pozwalajacych na

okreslenie kierunku nadejscia fali akustyczne;.

Te, wzglednie ogolne, wytyczne zapewniaja swego rodzaju ramy, w ktorych z biegiem

lat rozwijaty si¢ koncepcje algorytmdw, opisane w dalszej czegsci pracy.

W artykule Dufournet’a i Rozwadowskiego [16] opisano zasade¢ dziatania systemu firmy
01dB, MADRAS. Funkcjonuje on w oparciu o 5 krokow, taczacych koncepcje progu

adaptacyjnego oraz sie¢ neuronowa:
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a) Detekcja: na tym etapie generowane sg pliki audio, jesli Laeq,125ms przekroczy prog
adaptacyjny Loo + 20 dB (czas wyznaczania statystyki nie zostat podany).

b) Segmentacja: identyfikowane sg jednorodne segmenty w nagraniu; metodami
morfologii matematycznej (zazwyczaj przetwarzanie obrazu) okreslane sg
zawarte w nagraniu wzorce oraz tendencja globalna.

c) Szeroka klasyfikacja: segmenty sa klasyfikowane w oparciu o kryteria stosowane
do 50 ms fragmentow sygnatu: czas trwania, dynamika, gradienty narastania
1 zaniku, surface ratio (stosunek wartosci wskaznika Leq do Limax), ,,aktywnos¢”
(liczba przekroczen warto$ci $redniej). S-wymiarowy opis redukowany przez
neuronowa, nieliniowg wersj¢ Analizy Glownych Sktadowych (PCA) pozwala na
odrzucenie najmniej istotnych czynnikdw.

d) Specjalisci: sklasyfikowane segmenty sg przetwarzane przez wyspecjalizowane
sieci neuronowe: wykrywajaca izolowane przejazdy (samochodow, ciezaroéwek
itp.), analizator hatasu stacjonarnego (w oparciu o stownik szablondéw
definiowanych przez uzytkownika), analizator hatasu impulsowego (tworzy
szablony w oparciu o analiz¢ falkowg).

e) Post-processing: obliczany jest wplyw kazdego z wyznaczonych dzigki

powyzszym krokom zrodet.

Raportowana skuteczno$¢ prezentowanego rozwiazania to okoto 80%. Planowany rozwoj

obejmuje rozszerzenie algorytmu na analiz¢ spektralna.

Zintegrowane systemy monitoringu halasu wykorzystywane przez wigkszos$¢ lotnisk
oparte s3 o korelacj¢ historii czasowej poziomu dzwigku z informacjami
pozaakustycznymi. Zdarzenia identyfikowane sg poprzez wykrywanie przekroczenia
progu. Problemem jest minimalizacja ilo$ci sytuacji false-positive, czyli takich, w ktérych
algorytm oznacza zdarzenie zaklocajace jako zwigzane z halasem lotniczym. Rosin
1 Barbo [47] opisuja testy technologii rozpoznawania zdarzen w oparciu o przetwarzanie

sygnatu audio na zasadzie rozpoznawania wzorcOw (ang. pattern recognition approach).

W publikacji podkreslono tatwos$¢, z jaka ludzki uktad stuchowy wykrywa hatas lotniczy.
Naturalnym podejéciem jest zatem zastgpienie uktadu stuchowego sztuczng siecia
neuronow3, analizujacg sygnat audio. Proponowane podejscie oparte jest o deskryptory

spektralne.
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Autorzy szczegdlowo opisuja charakterystyczne cechy widmowa czgstotliwosciowego
samolotow turboodrzutowych (jet):

e skladowe harmoniczne ponizej 1 kHz;

e skladowa spektralna w okolicy 2 kHz;

e spadek energii powyzej 4 kHz.

Charakterystyki r6znig si¢ w zalezno$ci od segmentu trajektorii i wzglednej lokalizacji
samolotu. Dzigki zastosowaniu sieci neuronowych mozliwe jest adaptacyjne

wyznaczenie najbardziej odpowiednich deksryptordw.

Harmonics Spectrum

lme around
2000 Hz

Low
Energy
above
4000 Hz

4 IDHz ACHT S0HR TIHE i H 0 H ik 4D H £ b Wi Hz omH  AM0H aBi0k: G100 HR Fie Hr

Rys. 2.9  Charakterystyki widmowe halasu samolotu odrzutowego opisane przez Roisina i Barbo [47].

Opisane rezultaty wykazaly skuteczno$¢ rozwigzania na poziomie 97,6% (166 probek
wykrytych przez system, 170 przez operatora. Wyniki porownano réwniez z danymi
dostarczonymi przez system monitoringu, funkcjonujacego na badanych lotniskach (Port
Lotniczy Paryz-Roissy-Charles de Gaulle oraz Port lotniczy Le Bourget), dziatajacego
w oparciu o podstawowa metode przekroczenia progu. Wyniki wskazuja na poprawe

wykrywalnosci wzgledem metody klasycznej 1 skutecznos¢ zblizong do ucha ludzkiego.

Interesujace podejscie do omawianego problemu przestawili Asensio, Ruiz i Recuero [2],
opisujac metode cigglego $ledzenia podobienstwa (oryg. similarity) rejestrowanego
sygnalu do hatasu lotniczego w czasie rzeczywistym. W tym celu zastosowano
jednoklasowa detekcje przy zastosowaniu logiki rozmytej dla 13 wspodtczynnikow

czestotliwosci w skali Mel. Wyniki pracy zostaly opatentowane.

First 13 Most
significant MFCC
Coeficients

Fast Fourier Mel-Scale Take _ | CirectCosene

P
reemptasis Windowing Transform Filter Bank logarithm Transform

Rys. 2.10 Schemat algorytmu, opracowanego przez Asensio i in. [2].
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Skuteczno$¢ rozwigzania oszacowano na 93%.

Zblizong do opisanej wyzej technike zaproponowali Wszotek 1 Ktaczynski [57], ktorzy
postugujac si¢ waskopasmowymi multispektrami, uzyskanymi przy zastosowaniu analizy
FFT, przeksztalconymi do spektrogramow mel-cepstralnych zbadali szereg algorytmow
detekcji, z ktorych najlepsze wyniki zapewnila sie¢ neuronowa. Rezultaty przestawili
oddzielnie dla samolotow turbosmigtowych oraz turboodrzutowych, uzyskujac

poprawnos¢ rozpoznawania wynoszaca odpowiednio 95% 1 97%.

Prowadzone na przestrzeni lat badania nad zaawansowanymi metodami detekcji hatasu
lotniczego wskazujg na zastosowanie algorytmow opartych na zastosowaniu sztucznych
sieci neuronowych jako najbardziej skutecznych. Szybki rozwdj technologii uczenia
maszynowego (ang. machine learning) i uczenia glebokiego (ang. deep learning) oraz
wzrost ich dostepnosci zdecydowanie wspomaga powstawanie nowych, skutecznych

technik identyfikacji zrodet hatasu, w tym hatasu lotniczego.
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3 SZTUCZNE SIECI NEURONOWE

Sztuczne sieci neuronowe (ANN, ang. Artificial Neural Networks) to struktury
matematyczne i1 obliczeniowe inspirowane biologicznymi sieciami neuronowymi, ktore
sktadaja si¢ z wielu polaczonych ze sobg weztow, nazywanych sztucznymi neuronami.
Sieci te sa podstawowymi narzgdziami w dziedzinie sztucznej inteligencji i uczenia
maszynowego, wykorzystywanymi do rozpoznawania wzorcow, klasyfikacji danych,

regresji oraz innych ztozonych zadan obliczeniowych.

Sztuczne sieci neuronowe wykorzystywane s3 w wielu zaawansowanych
zastosowaniach, takich jak rozpoznawanie obrazow [24], przetwarzanie j¢zyka
naturalnego [35], systemy rekomendacyjne [18]. Dzigki zdolnosci do uczenia si¢ na
podstawie prezentowanych danych i generalizowania wzorcow, sztuczne sieci neuronowe
odgrywaja kluczowa role w nowoczesnej informatyce ibadaniach nad sztuczng

inteligencja.

Dwa aspekty danego problemu moga uzasadnia¢ zastosowanie programéw, ktore ucza si¢
i doskonalg na podstawie swojego doswiadczenia: ztozono$¢ problemu oraz potrzeba

adaptacyjnosci [5].

3.1 Podstawowe zalozenia sieci neuronowych

Kazdy z neuron6w oblicza wazong sume¢ swoich wejs¢, mogacych pochodzi¢ z warstwy
wejsciowej lub tez z innych neuronow w tzw. warstwach ukrytych. Kazde wejscie x;
powigzane jest z okreslong waga w;, okreslajaca jak silny jest wptyw danego wejscia na

wynik obliczen. Etap ten mozna opisa¢ wyrazeniem (3.1) [53]:

n
z=ZWi-xi+b G.1)
i=1
gdzie:
z wynik agregacji
n liczba wejs¢
b warto$¢ przesunigcia (ang. bias)

Kluczowym elementem procesu przetwarzania jest zastosowanie nieliniowej funkcji
aktywacji ¢(z), ktora okresla zalezno$¢ pomiedzy wejsciami a wyjéciem, co pozwala

sieci na modelowanie ztozonych wzorcéw. Funkcja ta przyjmowac moze rézne postacie,
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dobierane w zaleznos$ci od oczekiwanych rezultatow. Przyklady najczgsciej stosowanych
funkcji aktywacji [53] to:

1
1+e~h2’

e Sigmoidalna: ¢(z) =
e ReLU (ang. Rectified Linear Unit): ¢(z) = max (0, z),
e Tangens hiperboliczny: ¢p(z) = tanh(z).

Neurony, zorganizowane w warstwy>, w procesie uczenia aktualizuja swoje wagi w;.
Proces nadzorowanego (ang. supervised) uczenia (lub treningu) polega na minimalizacji

funkcji btedu, obliczanej przez sie¢ dla okreslonego zbioru przyktadow, o postaci:

U ={(XD,z0),(XP, 7}, .. (XW), z(M)} (3.2)
gdzie:
XU wektor danych wejsciowych w j-tym kroku
2z zakladana odpowiedz sieci w j-tym kroku
N liczba prezentowanych przyktadow
Funkcja btedu (kosztu) okresla jak bardzo przewidywania sieci r6znig si¢ od wynikow

oczekiwanych. Czgsto przyjmuje posta¢ funkcji btgdu sredniokwadratowego:

N n 2
0= %Z 20 — (Z w? in))] (3.3)
j=1

i=0
Traktujac wagi wejsciowe jako wektor W, podczas treningu ich wartosci modyfikowane

sa o wektor poprawek, AW taki, aby minimalizowa¢ funkcje btedu. Proces ten okreslany

jest mianem gradientowej minimalizacji funkcji bledu [5].

Btad jest nastepnie propagowany wstecz przez sie€, zaczynajac od warstwy wyjsciowej.
Algorytm oblicza gradient funkcji kosztu wzgledem wag kazdej warstwy, stosujac regule
tancuchowa (ang. chain rule) do iteracyjnego rozniczkowania funkcji aktywacji i funkcji

kosztu. Gradienty obliczane sg dla kazdej wagi w;; zgodnie z wyrazeniem (3.4):

aQ

an'j

=60 .q; (3.4)

gdzie:

3 Wystepujac trzy podstawowe typy warstw: wejsciowa, wyjsciowa oraz warstwy ukryte [53].
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aQ
6wij

pochodna funkcji kosztu Q wzgledem wagi w;;

85U blad propagowany wstecz dla neuronu ;

a; wyjs$cie neuronu i w poprzedniej warstwie
Wagi neurondéw sa nastepnie aktualizowane zgodnie z obliczonymi gradientami.
Najczesciej stosowana metoda aktualizacji wag to metoda stochastycznego spadku
gradientu (SGD, ang. stochastic gradient descent), gdzie kazda waga w;; jest
modyfikowana w kierunku przeciwnym do gradientu, z szybkos$cig okreslong przez
wspotczynnik uczenia n (ang. learning rate):

aQ

Wi S
Y

(3.5)

Dzigki takiej aktualizacji wagi sa dostosowywane tak, aby w kolejnych iteracjach sie¢

lepiej odwzorowywala dane treningowe.

Rysunek 3.1 przedstawia schemat polaczen pomiedzy neuronami w gestej sieci
neuronowej. W sieci takiej kazdy neuron z danej warstwy jest polaczony z kazdym

neuronem warstwy kolejne;.

Dane wejsciowe

v v

neuron neuron

neuron

neuron Warstwa wejSciowa

Warstwa
ukryta

neuron

neuron

Dane wyjsciowe

Warstwa wyjsciowa

Rys. 3.1  Schemat dwuwarstwowej sieci neuronowej. Opracowanie wlasne.

Jak wynika z formuty (3.5) bardzo istotnym elementem procesu aktualizacji wag jest
dobor warto$ci 1. Zbyt mata jego wartos¢ wydtuza proces treningu, niekiedy do takiego
stopnia, ze nigdy nie zostanie osiggni¢te globalne minimum funkcji kosztu. Z drugiej
strony zbyt duza jego warto$¢ moze spowodowaé pojawienie si¢ uniemozliwiajacej
trening dywergencji. Modyfikacje metody SGD, polegajace na wprowadzeniu momentu
(ang. momentum), ktory wprowadza swego rodzaju pami¢¢ do procesu optymalizacji

wag, uwzgledniajac poprzednie kroki, a takze bardziej ztozonych algorytméw takich jak
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Adam (ang. Adaptive Moment Estimation), ktory dostosowujac wspotczynnik uczenia dla
kazdego parametru (wagi) indywidualnie zwigksza tempo 1 stabilno$¢ uczenia [32], sa

obecnie czgsto stosowane w celu usprawnienia procesu treningu.

Trening sieci powinien w zatozeniu doprowadzi¢ do sytuacji, w ktorej jest ona w stanie
rozwigzywac okre§lony problem na danych innych niz prezentowane podczas treningu.
Zjawisko to nazywane jest zdolnoscig sieci do generalizacji. Aby sie¢ zyskata te zdolnos¢
konieczne jest uzyskanie wystarczajacej ,,wiedzy” (stanowigcej w istocie dobrane po
treningu wagi neurondw). Jesli bedzie ona niewystarczajaca, z powodu zbyt matej ilosci
powtdrzen procesu badz niereprezentatywnosci danych treningowych, model bedzie
dopasowany w zbyt matym stopniu (ang. underfitting). Z kolei zbyt dtugi trening da
rezultat w postaci nadmiernego dopasowania do danych treningowych — przeuczenia
(ang. overfitting). Nadmiernie dopasowany model traci zdolno$¢ do generalizacji
prezentowanego mu problemu. W obu przypadkach najprostszym i najbardziej
intuicyjnym rozwigzaniem jest zastosowanie wigkszej ilo$ci danych treningowych [13],
cho¢ przy zbyt matej zmienno$ci ich cech czasem i ono moze by¢ niewystarczajace.
Uzyskanie najlepszego mozliwego dopasowania do danych treningowych przy
jednoczesnym zachowaniu wysokiej zdolnosci do generalizacji stanowi podstawowy cel
treningu sieci. Jego osiagniecie realizowane jest na rézne sposoby, zalezne zarowno od
postaci danych wejsciowych jak i1 stosowanych architektur sieci. Jedna z nich jest
natozenie ograniczen na zlozono$¢ sieci, zmuszajac jej wagi do przyjmowania tylko
matych warto$ci, co sprawia, ze rozklad warto$ci wag staje si¢ bardziej regularny.
Technika ta okreslana jest mianem regularyzacji wag i polega na dodaniu do funkcji straty
sieci kosztu zwigzanego z posiadaniem duzych wag [13]. Regularyzacja ta moze
przyjmowaé posta¢ L1, w ktorej dodawany koszt jest proporcjonalny do wartosci
bezwzglednej wag, badz L2, gdzie koszt ten jest proporcjonalnych do kwadratu wartosci
wagi. Inne popularne techniki uwzgledniaja dropout (losowe zerowanie aktywacji
neuronéw podczas uczenia [52]), batch normalization® (polegajacg na normalizowaniu

danych wejsciowych do kazdej kolejnej warstwy [28)), early stopping (wczesniejsze

4 Technika ta stosowana jest gtéwnie w celu ograniczeniu zanikania lub eksplozji gradientu, ale jej skutkiem
ubocznym jest takze ograniczenie ryzyka przeuczenia.
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zatrzymanie procesu treningu, w momencie, gdy zaczyna wystgpowac przeuczenie [59])

1 wiele innych.

3.2 Konwolucyjne sieci neuronowe

Whbudowanie wlasciwosci niezmienniczosci w strukture sieci neuronowej powoduje, ze
staje si¢ ona odporna na pewne transformacje danych wejsciowych. Jest to zatozenie
lezace u podstaw rozwigzania, okreslonego mianem konwolucyjnej sieci neuronowe;j
(CNN, ang. convolutional neural network) [34], ktore znalazto szerokie zastosowanie

w przetwarzaniu danych dwuwymiarowych.

W zadaniach, takich jak rozpoznawanie rg¢cznie pisanych cyfr, celem jest
zidentyfikowane pewnych wzorcow, wspolnych dla poszczegélnych znakow, mogacych
przy tym rézni¢ si¢ szczegOtami. Jednym z mozliwych rozwigzan problemu jest
zastosowanie opisanej wyzej sieci gestej, w ktorej kazdy z neuronow danej warstwy taczy
si¢ z kazdym neuronem z warstwy po niej nast¢pujacej. Dysponujac zestawem danych
treningowych o odpowiednio duzej liczebnosci, taka sie¢ moglaby pozwoli¢ na
rozwigzanie problemu i nauczytaby si¢ odpowiednich niezmienniczo$ci na podstawie
zaprezentowanych przyktadow. Podejscie takie jednakze pomija kluczowa ceche
obrazéw, polegajaca na silniejszej korelacji dla punktow pobliskich niz oddalonych od

siebie [50].

Sieci konwolucyjne, poprzez wykorzystanie trzech kluczowych mechanizméw,
wyodrebniajg lokalne cechy, obecne w niewielkich podobszarach obrazu; cechy te sa
scalane na pozniejszych etapach przetwarzania, co pozwala z kolei na identytikacje cech

wyzszego rzedu, co pozwala ostatecznie na uzyskanie informacji o obrazie jako catosci.

Na wspomniane mechanizmy skladaja si¢: lokalne pola recepcyjne (ang. receptive fields),
wspotdzielenie wag oraz podprobkowanie (ang. subsampling). Przyktadowa struktura
sieci konwolucyjnej, przedstawiona na Rys. 3.3, sklada si¢ przede wszystkim z warstw
konwolucyjnych, w ktorych poszczegolne filtry zorganizowane sa w plaszczyzny,
z ktorych kazda nazywana jest mapa cech (ang. feature map). Filtry w mapie cech
pobierajg dane wejsciowe tylko z matego podobszaru obrazu. Sg takze ograniczone do
wspotdzielenia tych samych wartosci wag. Mapa cech moze sktadac si¢ ze 100 filtrow
rozmieszczonych w siatce 10 x 10, gdzie kazda jednostka pobiera dane wejSciowe
z fragmentu obrazu o rozmiarze 5 X 5 pikseli. Cata mapa cech ma wigc 25 regulowanych

parametrow wag oraz jeden regulowany parametr biasu. Warto$ci wejsciowe

33



z analizowanego fragmentu s3 liniowo taczone przy uzyciu wag i biasu, a wynik jest
transformowany przez nieliniowg funkcje sigmoidalng. Jesli myslimy o jednostkach jako
detektorach cech, to wszystkie jednostki w mapie cech wykrywajg ten sam wzorzec, ale
w réznych lokalizacjach obrazu wejsciowego. Sposob dziatania filtréw przedstawiono na

Rys. 3.2.

o il onwolucja
Wejscie (6x6) _~T1 |~ K lucj
0 L1272 |~
4 1 L3 . .

3 0 7L (“4x4) Operacja max-pooling
L 8 2 | iy (> 2
I 413 4]} filtr 3x3
L6 I 2]
| “1 Ao |~ ’
L2 LT L3 2)
T3 L1z |~
\’// | J'// 0 /
i)l /|[/
) ~

[ (3:0) + (4+-1) + (0-0) +
(7--1) + (8:5) + (0--2) +
(1-4) + (6--3) + (3:3) = 24

max(24,8,37,18) = 37

Rys. 3.2 Schemat obrazujqcy zasade dziatania warstwy konwolucyjnej oraz warstwy zbierajqcej na
przyktadzie max-poolingu. Konwolucja ze skokiem o wielkosci 1 (ang. stride), warstwa
zbiorcza ze skokiem o wielkosci 2, bez paddingu [42].

Drugim elementem sieci konwolucyjnej sag warstwy agregacyjne (ang. pooling layers),
realizujace operacje redukowania wymiarowosci danych (ang. subsampling), zwykle
przez usrednianie (ang. average pooling) lub wybieranie warto$ci maksymalnych (ang.

max pooling).

Sie¢ konwolucyjna zakonczona jest warstwami gestymi, ktore petnig role decyzyjna.
Przetwarzaja wyodrebnione przez warstwy konwolucyjne cechy macierzy wejsciowej na
koncowy rezultat predykcji modelu. W zadaniach klasyfikacyjnych ostatnia warstwa
gesta czesto zawiera tyle neurondw, ile jest klas do rozpoznania. Najczg$ciej stosowana
jest w jej przypadku aktywacji soffmax, ktoéra przeksztalca wyjScia
w prawdopodobienstwa, na podstawie ktorych podejmowana jest decyzja
o przynaleznosci do konkretnej klasy. W zadaniach opartych na regresji ostatnia warstwa
gesta moze zawiera¢ jeden neuron lub kilka neurondéw bez funkcji softmax, ktore

zwracajg wartos$ci liczbowe jako przewidywane wyniki.
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Rys. 3.3 Architektura sieci LeNet-5 [34]. Opracowanie wlasne.

Parametry neuronéw, zorganizowanych w koncowe warstwy geste, stuza do wazenia cech
na wyjs$ciu warstw konwolucyjnych, w ten sposob decydujac, ktére z nich najlepiej

odzwierciedlajg postawione przed siecig zadanie.

Sieci konwolucyjne, mimo zdecydowanej przewagi nad klasycznymi sieciami ggstymi
w przypadku analizy danych dwuwymiarowych, nie s3 wolne od probleméw. Dwoma
podstawowymi s3: zjawisko zanikajacego gradientu (ang. vanishing gradient) oraz
problem ,,waskiego gardta” (ang. bottleneck), pojawiajacy sig, jesli jedna z warstw
posiada zbyt malo filtrow [13]. Wystepuja one w szczegdlnosci w przypadku glebokich
sieci, tzn. sieci o wielu warstwach. Szczegolnie istotny jest tu pierwszy wymienionych
problemow, ktéry utrudnia, a czasem wrecz uniemozliwia wsteczne propagowanie

sygnatu zwrotnego, co sprawia, ze sie¢ staje si¢ niemozliwa do wytrenowania.

W 2015 r. He i in. [24] zaproponowali interesujaca, pozwalajaca na ograniczenie
wystgpowania wspomnianych probleméw technike, polegajaca na wprowadzeniu
w architekturze sieci potaczen rezydualnych (Rys. 3.4), wprowadzajacych dodatkowe
polaczenia, omijajace warstwy glownej Sciezki przetwarzania i przekazujagce dane
wejsciowe bezposrednio do wyjscia bloku. W efekcie, wyjscie bloku rezydualnego jest
sumg przetworzonych danych z gldwnej Sciezki 1 oryginalnych danych wejsciowych, co

pozwala na swobodny przeplyw gradientu, fagodzac problem jego zanikania.

identity

Rys. 3.4 Struktura bloku rezydualnego [24].
Dzieki zachowaniu przeptywu danych w przypadku zbyt mato wydajnej $ciezki gldwne;j

bloki rezydualne ograniczaja tez skutki wystepowania problemu bottleneck.
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3.3 Rekurencyjne sieci neuronowe

W latach 80. XX w. rozpoczgly si¢ prace, ktore zaowocowaly powstaniem koncepcji
rekurencyjnych sieci neuronowych. Posiadaja one wewngtrzne sprz¢zenie zwrotne,

polegajace na przekazywaniu wyjscia z kroku #-1 jako cze$¢ wejscia do kroku 7 (3.6) [22].

he = f(Wy - heoy + Wy - x¢ + by) (3.6)
gdzie:

h; stan ukryty w czasie ¢

hy_; stan ukryty z poprzedniego kroku czasowego

X¢ wejscie w czasie ¢

W,  macierz wag sprz¢zenia zwrotnego

W,  macierz wag na wejsciu

by, wektor przesunig¢cia (bias)

f funkcja aktywacji
Sieci te sprawdzily si¢ w analizie danych sekwencyjnych, takich jak sygnaty dzwigkowe,
dane tekstowe, serie czasowe [13]. Ze wzgledu na zastosowane sprzg¢zenie, sieci
rekurencyjne w swojej podstawowej formie napotykaly na problemy zanikajacego
i eksplodujacego gradientu, spowodowane propagowaniem gradientow przez wiele
krokéw czasowych. Rozwigzaniem okazata si¢ modyfikacja w postaci wyposazonej

w jednostki pamigci architektury LSTM (ang. Long Short-Term Memory) [27].

Zastosowano w niej trzy bramki: input, output oraz forget, kontrolujace przeplyw
informacji przez jednostk¢ pamigci. Model LSTM zorganizowany jest formie struktury

tancuchowej, ztozonej z pojedynczych komorek (Rys. 3.5).

Kolejng architektura, uproszczong wzgledem LSTM, byta GRU (ang. Gated Recurrent

Unit), w ktorej zastosowano bramki: reset 1 update.
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Rys. 3.5 Schemat pojedynczej komorki sieci LSTM [58].
3.4 Ocena skutecznosci i jakosci modelu

Detekcja wybranego zrédta hatasu w zarejestrowanym sygnale, a zatem przypisanie
kazdej probce wartosci pozytywnej (obecnos¢ wybranego zrodta) badz negatywnej (brak
owego zrodta) mozna okresli¢ mianem klasyfikacji binarnej. Kazdej probce / mozna
przypisaé rzeczywista przynalezno$¢ do jednej z klas {P; N}. Ta sama probka I,
sklasyfikowana przez okreslony model, otrzymuje etykiete {P; N }, stanowigca wynik

predykcji.

Rezultat klasyfikacji P dla probki o rzeczywistej klasie P okre$lany jest mianem
prawdziwie pozytywnego (ang. true positive). W przypadku, w ktorym klasyfikator
zwraca wynik P dla probki o rzeczywistej klasie N, uzyskany rezultat to wynik fatszywie
pozytywny (ang. false positive). Odpowiednio, rezultat prawdziwie negatywny (ang. true
negative) oznacza zgodno$é¢ predykcji N z rzeczywista klasa N, za§ wynik predykcji

N dla probki o klasie P to wynik fatszywie negatywny (ang. false negative) [17]. Te cztery
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mozliwe przypadki formuja macierz pomytek (ang. confusion matrix), stanowigca punkt

wyjscia w ocenie jakosci klasyfikacji binarnej (Rys. 3.6).

W oparciu o macierz pomytek mozna okresli¢ stuzace do oceny jakosci predykcji miary,
takie jak: czulo$¢ (ang. sensitivity lub recall), precyzje (ang. precision) oraz swoistos¢

(ang. specificity), opisane formutami 3.7 - 3.9.

TP
10$¢ (TPR) = ———— 3.7
czuto$c¢ ( ) TP FN (3.7
TP

i@ = ———— 3.8
Precyzie = rp y Fp 39
1 stoé¢ (FPR) = N (3.9)

swoisto$é = TN T FN .

Popularng, z uwagi na swoja intuicyjno$¢, miarg jest takze doktadnos$¢ (ang. accuracy):

TP + TN
TP +FP +TP+TN

doktadnos¢ = (3.10)

Klasa rzeczywista

pozytywna P negatywna N
e N [ N
% Prawdziwie Fatszywie
=3 pozytywna pozytywna
s g lLs P
5 \_ J J
= [ Ve R
= (E Fatszywie Prawdziwie
=3 negatywna negatywna
S FN N
S NS J

Rys. 3.6 Macierz pomylek dla klasyfikacji binarnej. Opracowanie wlasne za [17].

Przedstawione powyzej wskazniki sa okreslane mianem niezbalansowanych [49].
W przypadku, gdy liczebno$¢ probek poszczegdlnych klas nie jest zblizona (dane
niezbalansowane) stosowanie tych wskaznikow czesto prowadzi do btednych wnioskow.
Wykazuja one bowiem tendencj¢ do pomijania oceny zdolnosci predykcyjnych
w odniesieniu do mniej licznej klasy. Niech zbioér danych zawiera 95% probek,

nalezacych do klasy negatywnej, a 5% do klasy pozytywnej. Jesli klasyfikator zawsze
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przewiduje klase negatywna, jego dokladno$¢ wyniesie 95%, co wydaje si¢ bardzo
dobrym wynikiem. Jednakze w rzeczywistosci model catkowicie ignoruje klasg
pozytywnga, co oznacza, ze nie jest skuteczny w odniesieniu do najwazniejszej czesci
problemu. W problemach, w ktorych dane sa niezbalansowane, zasadnym jest stosowanie
bardziej zrownowazonych wskaznikow, ktore lepiej odzwierciedlaja rzeczywista

skutecznos¢ modelu.

Pierwszy z nich stanowi F-score (formuta 3.11), ktorego szczegdlny przypadek, Fi,
stanowi $rednig harmoniczng precyzji i czutosci.

_ (B?+1) - precyzja - czutosé

= (3.11)

B? - precyzja + czuto$c
Miara ta pozwala na réwnoczesne uwzglednienie precyzji 1 czutosci, za§ zastosowanie
wspotczynnika ff umozliwia zwigkszenie wptywu jednego z tych wskaznikow na wynik

oceny.

Kolejnym wskaznikiem jest MCC (ang. Matthews Correlation Coefficient) [40].
Wspotczynnik ten uwzglednia prawdziwe i falszywe pozytywne oraz negatywne
przewidywania. Uznawany jest za zrownowazong miare¢, ktéra mozna stosowac takze
wtedy, gdy klasy maja zrdéznicowang liczebno$¢ [6]. Moze zostaé wyznaczony

bezposrednio z macierzy pomytek zgodnie z formutg (3.12).

~ TP-TN — FP - FN
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Mcc (3.12)

Warto zwroci¢ uwage, ze omowione wskazniki Fi oraz MCC wymagaja jednoznacznego
przypisania probki do jednej z dwoch klas. Efekt dziatania sieci neuronowej, zakofczone;j
sigmoidalng funkcja aktywacji (patrz Rozdziat 3.1), ma jednakze posta¢ liczby
rzeczywistej z przedziatu (0; 1). Aby porownaé jako$¢ predykcji modeli przy uzyciu
wskaznikow Fi; badz MCC konieczna jest odpowiednia interpretacja wartosci
wyjsciowej. Konieczne jest zatem okreslenie pewnej wartosci progowej, powyzej ktorej
klasyfikator zwroci klas¢ pozytywna, ponizej za$ — negatywna. Proste zaokraglenie do
najblizej liczby catkowitej stanowi w istocie ukryte przypisanie warto$ci progowej,
wynoszacej 0,5. Warto$¢ progu moze by¢ jednak dostrojona do charakterystyki modelu.
Operacji tej mozna dokonac iteracyjnie, dobierajgc warto$¢ progu tak, aby uzyskac
najwyzsze wartosci danego wskaznika. Mozna takze postuzy¢ si¢ krzywymi ROC (ang.

Receiver Operating Characteristic) i PR (ang. precision-recall).
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Pierwsza z nich, ROC, pokazuje zwigzek migdzy czutoscia (7rue Positive Rate, TPR)
a I-swoisto$cia (False Positive Rate, FPR) dla r6znych progéw decyzyjnych modelu [17].
Punkt (0, 1) odpowiada idealnemu modelowi, ktéry ma czuto$¢ 1 (wykrywa wszystkie
pozytywne przypadki) i FPR 0 (nie generuje falszywych pozytywnych przypadkow).
W praktyce, im blizej krzywa ROC znajduje si¢ tego punktu, tym lepszy jest model [11].
Korzystajac z tej cechy krzywej ROC mozna wyznaczy¢ prég odcigcia najblizszy

idealnemu klasyfikatorowi [56].

Czesto stosowang miarg jest takze pole powierzchni pod krzywa ROC, oznaczana jako
AUC ROC (ang. area under curve). Im wyzsza warto$¢ tej miary, tym model wyzsza
jakos¢ klasyfikacji modelu. AUC ROC = 1 oznacza model idealny, za§ AUC ROC = 0,5
wskazuje, ze model swoje predykcje generuje losowo. W pewnych warunkach,
w szczegblnosci przy duzym niezrownowazeniu danych, krzywa ROC, oparta

o niezbalansowany wskaznik FPR, moze dawac¢ zbyt optymistyczne rezultaty [17].

Druga, zblizong miara, jest krzywa PR, ktora jest istotnie mniej podatna na falszywie
pozytywne wyniki [17]. Czyni ja to bardziej odpowiednia w przypadkach, gdy
wystepowanie probek klasy pozytywnej jest wzglednie rzadkie. Krzywa PR jest
otrzymywana poprzez wyznaczenie punktéw dla réoznych progéw odcigcia, co pokazuje,
jak zmieniajg si¢ precyzja i czuto$§¢ w zaleznosci od tego progu. Warto$¢ pola powierzchni
pod krzywa, AUC PR, moze by¢ podobnie jak w przypadku AUC ROC stosowana do

porownywania jakos$ci predykceji modeli.
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4 BADANIA TERENOWE

Podstawowy problem przy klasyfikacji metodami uczenia maszynowego stanowi
zapewnienie zbioru danych treningowych, walidacyjnych i testowych w wystarczajace;j
ilosci 1 jakosci. Ze wzgledu na nieczgsto rozpatrywang specyfike klasyfikacji zdarzen
akustycznych zwigzanych z hatasem lotniczym zbiory danych dostepne publicznie, takie
jak AudioSet [20] czy ESC-50 [44], nie znalazly zastosowania w niniejszej pracy. Zbiory
te zawierajg piecio- lub dziesieciosekundowe fragmenty nieskalibrowanych nagran
w formacie wav (czysty sygnat audio). Ich zastosowanie wymagatoby doprowadzenia do
postaci analogicznej do zapisywanej przez przyrzady pomiarowe, co stanowito jedno

z podstawowych zatozen pracy, nie dajac gwarancji powodzenia.

Z tego wzgledu do dalszych analiz wykorzystano udostgpnione dzigki uprzejmosci
przedstawicieli Portu Lotniczego im. Lecha Walesy w Gdansku oraz Migdzynarodowego
Portu Lotniczego Katowice im. Wojciecha Korfantego w Pyrzowicach dane rejestrowane
przez systemy ciagtego monitoringu hatasu lotniczego, obstugiwane przez Laboratorium
Badawcze SVANTEK. W niniejszym rozdziale omoéwiono charakterystyke wybranych
lotnisk oraz metod¢ prowadzenia pomiaréw halasu w ramach systemu monitoringu, wraz
ze stosowang aparaturg i lokalizacja punktow pomiarowych. Przedstawiono takze

stosowang metode manualnej klasyfikacji i1 jej wplyw na jako$¢ pozyskiwanych danych.

4.1 Pomiar emisji halasu lotniczego

Zgodnie z artykutem 175 ustawy Prawo Ochrony Srodowiska [78], Zarzadzajacy lezacym
w granicach aglomeracji miejskiej lotniskiem, obstugujagcym powyzej 10 000 operacji
startow 1 ladowan, jest zobowiazany do prowadzenia monitoringu hatasu w sposob ciagty.
Sposéb  realizacji pomiaru monitoringowego okresla Referencyjna metodyka
wykonywania cigglych pomiarow poziomow hatasu wprowadzanego do srodowiska przez
starty, lgdowania i przeloty statkow powietrznych w zwiqgzku z eksploatacjq lotnisk oraz
kryteria lokalizacji punktow pomiarowych zawarta w Zalaczniku 1 do Rozporzadzenia
Ministra Srodowiska z dnia 16 czerwca 2011 r. w sprawie wymagan w zakresie
prowadzenia pomiarow poziomOw substancji lub energii w $rodowisku przez
zarzadzajagcego droga, linig kolejowa, linig tramwajowa, lotniskiem Ilub portem
(Dz. U. 2011 nr 140 poz. 824, Dz. U. 2011 nr 288 poz. 1697) [76]. Zapisy Rozporzadzenia
okreslaja metode realizacji pomiaréw, parametry aparatury pomiarowej, lokalizacje

punktow pomiarowych oraz wykorzystywane wskazniki oceny hatasu. Warto zauwazyc,
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ze polskie regulacje w pewnym zakresie r6znig si¢ od przepisow mig¢dzynarodowych
[68]. Poniewaz jednak réznice te nie bedg mie¢ bezposredniego wsptywu na wybor

metody detekcji sygnatu, nie zostang szczegotowo omowione w niniejszej pracy.

Podstawowym zatozeniem pomiaru prowadzonego metoda ciggla przy wykorzystaniu
pojedynczych zdarzen akustycznych jest rejestracja danych akustycznych
(rownowaznego poziomu dzwigku A) z krokiem nie mniejszym niz 1 s oraz
towarzyszacych danych meteorologicznych, w celu kontroli warunkéw pomiaru. Ponadto
na podstawie rejestru wykonywanych lotow pozyskiwane informacje dodatkowe,
konieczne do klasyfikacji zdarzen akustycznych: typ statku powietrznego, typ operacji

lotniczej (start, przelot, ladowanie) oraz symbol progu drogi startowe;.

Kluczowy element metody stanowi wyodrgbnienie z zarejestrowanych danych
fragmentow, zawierajacych zdarzenia zwigzane z ocenianym zrodiem hatasu oraz
powiazanie ich z konkretnymi statkami powietrznymi. O wystapieniu takiego zdarzenia
mozna mowié, pod warunkiem spetnienia kryterium, okreslonego formutg (4.1),
stanowigcego zarazem warunek dla czasu trwania wyznaczanego zdarzenia

akustycznego [76]:

LA,max —10< Ly (t) =< LA,max (4.1)
Dla kazdego z wyodrebnionych zdarzen obliczana jest warto$¢ poziomu ekspozycji na

hatas, opisanego ponizsza formutg [72]:

Lg = 10log (= ) [dB] 4.2)
gdzie:
E= ]p(t)zdt 4.3)
T

Uwzgledniajagc z kolei fakt, ze polskie przepisy wymagaja przy ocenie hatasu
w srodowisku stosowania krzywej czestotliwosciowej charakterystyki korekcyjnej A,

otrzymujemy dla przedziatu czasu trwania zdarzenia (t,; t;):

(0)%dt
Lsz = 101log [ft" P4

l [dB] (4.4)

gdzie:
pa(t) chwilowe ci$nienie akustyczne, zmodyfikowane charakterystyka
czestotliwosciowa A, w chwili t;

Do akustyczne ci$nienie odniesienia (20 pPa).
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Dysponujac zestawem danych, na ktore sktada si¢ wartos¢ ekspozycyjnego poziomu
dzwicku, klasa zdarzenia akustycznego oraz moment jego wystapienia, a takze
towarzyszace mu warunki meteorologiczne mozna wyznaczy¢ dlugo- lub
krétkookresowe poziomy dzwigku A, wyrazone odpowiednio wskaznikami Lpwn 1 Ln
lub Laeg D 1 Laegn [19]. Pierwszy krok stanowi okreslenie $redniej poziomu ekspozycji

dla danej klasy zdarzen akustycznych, Lagx.

1 n
Lary = 101log —Z 1001Lazki | [dB] 4.5)
e
gdzie:
n liczba pojedynczych zdarzen akustycznych nalezacych do

klasy oznaczonej ,k”, pozbawionych wptywu zaklécen

akustycznych 1 spetniajagcych ~ wymagania  dotyczace

warunkow meteorologicznych

Lag ki warto$¢ poziomu ekspozycyjnego dla pojedynczych zdarzen

akustycznych zakwalifikowanych do klasy oznaczonej ,,k”,

spetniajacych powyzsze kryteria
Wartosci wskaznikéw oceny hatasu wyznaczane sg nastepnie, w zalezno$ci od potrzeb,
wynikajacych z celu prowadzenia pomiaru, zgodnie z formutg 4.6. W Polsce, na potrzeby
opracowan strategicznych, stosowane sg dtugookresowe, srednie poziomy dzwieku Lp
dla pory dnia (06:00 — 18:00), Lw dla pory wieczoru (18:00 — 22:00) oraz L dla pory
nocy (22:00 — 06:00). Sa one obliczane w odniesieniu do jednego roku [78].

m
— l 0,1LAE k
Ly = 101log [TZ N, 1001Laz, ] [dB] (4.6)
k=1

gdzie:
X przyjmuje wartos¢ D, W lub N dla pory dnia, wieczoru lub
nocy przy wyznaczaniu wskaznikéw dlugookresowych badz
Aeq D lub Aeq N dla pory dnia lub nocy przy wyznaczaniu
wskaznikow krétkookresowych
T czas odniesienia w sekundach [s], odpowiadajacy okresowi

oceny

43



Nj liczba pojedynczych zdarzen akustycznych
zaobserwowanych w czasie odniesienia T, nalezacych do
klasy oznaczonej ,,k”

Lag wartos¢ poziomu ekspozycyjnego klasy oznaczonej ,.k” [dB],
usredniona dla czasu trwania pomiaro6w

m liczba klas pojedynczych zdarzen akustycznych

4.2 Charakterystyka badanych lotnisk

Do badan wytypowano dwa polskie lotniska komunikacyjne: Port Lotniczy im. Lecha
Watgsy w Gdansku (kod ICAO: EPGD) oraz Migdzynarodowy Port Lotniczy im.
Wojciecha Korfantego w Pyrzowicach (kod ICAO: EPKT). Oba lotniska przyjmuja
w gléwnej mierze turboodrzutowe samoloty waskokadlubowe (Rys. 4.1), obstugujace

polaczenia lokalne.

Lotniska zostaly wytypowane przede wszystkim ze wzgledu na charakterystyki
obslugiwanych statkobw powietrznych a takze na dobrze zdefiniowane trasy startow
i ladowan. Czynniki te maja istotny wplyw na charakterystyke widmowa hatasu,
rejestrowanego przez punkty monitoringu hatasu lotniczego, co zostanie szczegoétowo

omoOwione w rozdziale 4.5.
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Rys. 4.1  Procentowy udziat w ruchu lotniczym w roku 2022 na lotniskach objetych pomiarami.
Opracowanie wlasne na podstawie danych z systemu monitoringu.
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4.2.1 Port Lotniczy im. Lecha Walesy w Gdansku

Lotnisko potozone jest w potnocnej czesci Polski, w wojewddztwie pomorskim, na
terenie gminy Gdansk, okoto 10 km na potudniowy zachdod od centrum Gdanska
(Rys. 4.2). W jego sasiedztwie znajduje si¢ Obwodnica Trdjmiasta oraz drogi krajowe

nr S6, 7, 20 1 91, autostrada A1 oraz linia Pomorskiej Kolei Metropolitalne;.

Rys. 4.2 Lokalizacja Portu Lotniczego im. Lecha Walesy w Gdansku wraz z miejscem instalacji punktow
monitoringu hatasu [88].

Lotnisko posiada jedng utwardzong droge startowa o dlugosci 2 800 m. Podstawowe dane

oraz punkty charakterystyczne przedstawiono w Tab. 4.1.

Tab. 4.1 Podstawowe dane lotniska EPGD [82].

Nazwa lotniska EPGD - GDANSK im. Lecha Watesy
Wspoéirzedne ARP 54°22’39”N 018°27’58"E
Lokalizacja ARP Centralna linia RWY, 1800 m od THR 29
Wozniesienie lotniska 489 ft

Liczba drég startowych 1

Dhugosé i szeroko$¢ drogi startowej 2800 mx 45 m

Progi drég startowych 11, 29

Lokalizacja progu drogi startowej 11 54°22'51.84”"N 018°27°07.38"E
Lokalizacja progu drogi startowej 29 54°22'16.56”N 018°29’30.18"E
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Na podstawie danych, przekazywanych przez stuzby operacyjne portu w celu
umozliwienia funkcjonowania systemu ciggtego monitoringu hatasu, okreslono
najczesciej obslugiwane na lotnisku typy statkdw powietrznych (Tab. 4.2). Analize

ograniczono do statkdw powietrznych o udziale w tagcznym ruchu przekraczajacym 1%.

Tab. 4.2 Procentowy udzial w ruchu lotniczym w roku 2022 w Porcie Lotniczym im. L. Watesy w Gdansku.
Opracowanie wlasne na podstawie danych z systemu monitoringu.

TyP statku Udziat w Opis

powietrznego ruchu [%]
B738 30,70 turbowentylatorowy samolot $redniego zasiegu
A320 12,42 turbowentylatorowy samolot $Sredniego zasiegu
A321 8,52 turbowentylatorowy samolot $redniego zasiegu
DH8D 6,65 turbosmigtowy samolot regionalny
A21N 5,69 turbowentylatorowy samolot $Sredniego zasiegu
CRJ9 5,65 turbowentylatorowy samolot regionalny
E190 4,29 turbowentylatorowy samolot $redniego zasiegu
EC35 2,88 $migtowiec ratunkowy z silnikiem turbowatowym
A20N 1,91 turbowentylatorowy samolot $redniego zasiegu
E175 1,86 turbowentylatorowy samolot $Sredniego zasiegu
B38M 1,73 turbowentylatorowy samolot $Sredniego zasiegu
B752 1,39 turbowentylatorowy samolot $Sredniego zasiegu
SF34 1,20 turbo$migtowy samolot krétkiego zasiegu
AT75 1,13 turbo$migtowy samolot regionalny

W roku 2022 70% obstuzonych na lotnisku statkow powietrznych stanowily pasazerskie
samoloty Sredniego zasiegu, z napedem turbowentylatorowym. Samoloty pasazerskie
z napedem turbo$migtowym miaty 10% udziaty w tacznym ruchu, zas 4% - $migtowce,
glownie ratunkowe. Pozostate 16% stanowily mate samoloty turboodrzutowe oraz lekkie

samoloty pasazerskie z napedem ttokowym.

Na podstawie indywidualnych tras przelotow statkdéw powietrznych, zarejestrowanych
w roku 2022 przy uzyciu odbiornika ADS-B (ang. Automatic Dependent Surveillance—
Broadcast), wyodrebniono 12 usrednionych tras startéw i ladowan (Rys. 4.3). W roku
2022 77% startow z lotniska odbylo si¢ w kierunku zachodnim (z progu RWY 29), za$
74% ladowan odbyto si¢ z kierunku wschodniego (na prog RWY 29).
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Legenda
podejscie na RWY11

== podej$cie na RWY29
m— startz RWY11
== startz RWY29

. punkt pomiaru hatasu

Lotnisko wyposazone jest w czteropunktowy system monitoringu hatasu, obstugiwany
w roku 2022 przy uzyciu stacji ciggltego monitoringu hatasu SV 210C firmy SVANTEK.
Rejestracja trajektorii realizowana byla przy uzyciu odbiornika KINETIC SBS3.
Szczegotowy opis przyrzadow pomiarowych przedstawiono w rozdziale 4.3. System

monitoringu na lotnisku funkcjonuje nieprzerwanie od roku 2010.
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4.2.2 Miedzynarodowy Port Lotniczy im. Wojciecha Korfantego
w Pyrzowicach
Lotnisko potozone jest w potudniowej czesci Polski, w wojewodztwie §laskim, na terenie

gminy Ozarowice, okolo 33 km od centrum Katowic (Rys. 4.4). Dojazd zapewniaja

autostrada A1 oraz droga ekspresowa S1 a takze linia Kolei Slaskich.

Rys. 4.4  Lokalizacja Miedzynarodowego Portu Lotniczego im. Wojciecha Korfantego w Pyrzowicach
wraz z miejscem instalacji punktow monitoringu halasu [88].

Lotnisko posiada jedng utwardzong droge startowg o dtugosci 3 200 m, oddang do uzytku
w roku 2015. Podstawowe dane oraz punkty charakterystyczne przedstawiono

w Tab. 4.3.

Tab. 4.3 Podstawowe dane lotniska EPKT [82].

Nazwa lotniska EPKT - Katowice - Pyrzowice

Wspoéirzedne ARP 50°28°27”N 019°04'48"E
Lokalizacja ARP Na TWY H4
Wazniesienie lotniska 1007 ft

Liczba drég startowych 1

Dtugos¢ i szeroko$¢ drogi startowej 3200 mx 45 m
Progi drég startowych 08, 26

Lokalizacja progu drogi startowej 08

Lokalizacja progu drogi startowej 26

50°28’33.78"N 019°03’34.45"E
50°28’33.46"N 019°06’00.50"E
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W roku 2022 86% obstuzonych na lotnisku statkoéw powietrznych stanowity pasazerskie
samoloty s$redniego zasiggu, z napedem turbowentylatorowym. Samoloty pasazerskie
z napedem turbo$miglowym miaty 8% udzialy w tacznym ruchu, zas 2% - $miglowce,
gléwnie ratunkowe. Pozostale 4% stanowily mate samoloty turboodrzutowe oraz lekkie

samoloty pasazerskie z napgdem ttokowym.

Tab. 4.4 Procentowy udzial w ruchu lotniczym w roku 2022 w Miedzynarodowym Porcie Lotniczym im.
Wojciecha Korfantego w Pyrzowicach. Opracowanie wlasne na podstawie danych z systemu
monitoringu.

Typ statku Udziat .
) w ruchu Opis
powietrznego (%]

B738 39,46 turbowentylatorowy samolot $§redniego zasiegu

A320 12,53 turbowentylatorowy samolot $Sredniego zasiegu
32Q 8,08 turbowentylatorowy samolot $redniego zasiegu

B38M 5,75 turbowentylatorowy samolot $redniego zasiegu
B734 5,41 turbowentylatorowy samolot $redniego zasiegu

A321 4,68 turbowentylatorowy samolot $Sredniego zasiegu
E170 3,51 turbowentylatorowy samolot $Sredniego zasiegu

AT72 1,29 turbo$migtowy samolot regionalny

E190 1,27 turbowentylatorowy samolot $redniego zasiegu

Na podstawie indywidualnych tras przelotéw statkow powietrznych, zarejestrowanych
w roku 2022 przy uzyciu odbiornika ADS-B, wyodrgbniono 17 usrednionych tras startow
1 ladowan (Rys. 4.5).

W roku 2022 77% startow z lotniska odbyto si¢ w kierunku zachodnim (z progu RWY
27), zas 74% ladowan odbylo si¢ z kierunku wschodniego (na préog RWY 27).
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. punkt pomiaru hatasu

Rys. 4.5 Przebieg tras startow i lgdowan w roku 2022 [8§].

Lotnisko wyposazone jest w dwupunktowy system monitoringu hatasu, obstugiwany
w roku 2022 przy uzyciu stacji ciaggtego monitoringu hatasu SV 200 firmy SVANTEK.
Rejestracja trajektorii realizowana byta przy uzyciu odbiornika KINETIC SBS3.
Szczegotowy opis przyrzadow pomiarowych przedstawiono w rozdziale 4.3. System

monitoringu na lotnisku funkcjonuje nieprzerwanie od roku 2014.

4.3 Punkty pomiaru halasu

Metodyka referencyjna [76], zgodnie z ktorg prowadzone sg ciggle pomiary hatasu

lotniczego, okresla wymogi dotyczace lokalizacji 1 otoczenia punktow pomiarowych.

Rozlokowanie punktéw pomiarowych na terenach otaczajacych lotnisko w przypadku
pomiaru cigglego nie moze by¢ przypadkowe. Celem pomiardéw jest przede wszystkim
monitorowanie charakterystyk akustycznych zrodta halasu. Z tego wzgledu
wprowadzono wymaganie uwzglednienia rzutéw tras operacji lotniczych (startow,
ladowan, lotéw po kregu i przelotow) podczas wyboru lokalizacji punktéw. Nie mniej
istotny wymog stanowi konieczno$¢ uwzglednienia charakteru 1poziomu tla
akustycznego w rejonie punktu. Spelnienie powyzszych wymagan pozwala na
zapewnienie stosunku sygnatu hatasu lotniczego do szumu (tla akustycznego)
wystarczajacego do identyfikacji hatasu pochodzacego od statkow powietrznych
1 wyodrebnienia poprawnych, z punktu widzenia kryteridow przedstawionych w rozdziale

4.1, zdarzen akustycznych.
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Drugi zestaw kryteriow dotyczy zasad lokalizacji mikrofonu pomiarowego w otoczeniu.
O$ mikrofonu powinna by¢ kierowana pionowo. Jego wysoko$¢ nad powierzchnig terenu
nie moze by¢ mniejsza niz 4 m, zas wewnatrz stozka o kacie wierzchotkowym 160° i osi
pokrywajacej si¢ z osig mikrofonu nie mogg znajdowac si¢ zadne przeszkody wptywajace

na propagacje fali akustycznej (Rys. 4.6).

Rys. 4.6 Przykladowe usytuowanie mikrofonu pomiarowego z zaznaczeniem kryteriow metodyki
referencyjnej [76]. Kolorem czerwonym oznaczono fragmenty obiektow znajdujgce si¢ poza
dozwolong strefq. Opracowanie wiasne.

Spetnienie powyzszych kryteriow zapewnia odpowiednie warunki pola akustycznego
w otoczeniu punktu. Wplyw odbi¢ fali akustycznej jest pomijalny, za§ ekranowanie
wynikajace z obecnos$ci sgsiadujacych obiektow nie ma wplywu na bezposrednia falg
akustyczng w przedziale dynamiki rejestrowanego sygnatu (La s max; Lasmax — 10 dB)

[68].

Punkty monitoringowe, z ktorych dane wykorzystane beda do dalszych analiz dobrano
w sposOb  zapewniajacy roznorodne warunki akustyczne, zarowno pod katem
charakterystyk widmowych sygnalu Zrodta i tta akustycznego jak i1 szerokopasmowego
stosunku sygnatu do szumu. Szczegotowy opis rdznic w rejestrowanym sygnale znajduje

si¢ w rozdziale 4.5.

Ponizej przedstawiono szczegdtowy opis lokalizacji 1 otoczenia punktéw ciaglego

pomiaru hatasu, z ktérych dane wykorzystane zostaly do dalszych badan.
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a) Punkt pomiarowy PG1

Punkt ten potozony jest w odlegtosci 140 m od najblizszego istotnego zrodta zakldcen
akustycznych (jednojezdniowa droga lokalna o nawierzchni bitumicznej), ekranowanego

zabudowg jednorodzinng.

Podstawowym celem punktu bylo monitorowanie wptywu jednej z potudniowych tras
wznoszenia po starcie na pobliskg zabudowe jednorodzinng. Po zmianach procedur
startowych, ktore miaty miejsce w roku 2021, trasa zostata zlikwidowana, co istotnie
zmniejszyto stosunek sygnalu do szumu w tym rejonie. Utrudnia to wyodrgbnianie

zdarzen akustycznych z rejestrowanych historii czasowych poziomu dzwigku.

Tab. 4.5 Charakterystyka punktu pomiarowego PGI.

Nazwa punktu pomiarowego PG1
Oznaczenie lotniska (ICAO) EPGD
Wspoétrzedne geograficzne w uktadzie WGS 84 54°22'12,6"N 18°24'10,3"E
Wzgledna wysoko$¢ [m] 4

Odlegtos¢ od najblizszego progu drogi startowej [m] 3470

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej sredniej trasy startu [m] 2325

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej Sredniej trasy ladowania [m] 2325

PG
@

Rys. 4.7  Lokalizacja punktu pomiarowego PG1 [88] wraz z dokumentacjq fotograficzng.
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b) Punkt pomiarowy PG2

Punkt ten potozony jest w odlegtosci 400 m od najblizszego istotnego zrédta zakldcen
akustycznych (jednojezdniowa droga gtdwna o nawierzchni bitumicznej), ekranowanego

zabudowg jednorodzinng. Zapewnia to niskie poziomy tta akustycznego.

W sgsiedztwie punktu przebiega preferowana trasa wznoszenia po starcie, uzytkowana
przez samoloty komunikacyjne. W polaczeniu z niskim ttem akustycznym zapewnia to

wysoki stosunek sygnatu do szumu, utatwiajac identyfikacje¢ zdarzen akustycznych.

Tab. 4.6 Charakterystyka punktu pomiarowego PG2.

Nazwa punktu pomiarowego PG2
Oznaczenie lotniska (ICAO) EPGD
Wspétrzedne geograficzne w uktadzie WGS 84 54°23'46,9"N 18°24'22,2"E
Wzgledna wysokos$¢ [m] 4

Odlegtos¢ od najblizszego progu drogi startowej [m] 3500

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej Sredniej trasy startu [m] 450

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej Sredniej trasy ladowania [m] 450

£

Rys. 4.8 Lokalizacja punktu pomiarowego PG2 [88] wraz z dokumentacjq fotograficzng.
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¢) Punkt pomiarowy PG3

Punkt ten potozony jest w odlegtosci 120 m od najblizszego istotnego zrédta zakldcen
akustycznych (jednojezdniowa droga zbiorcza o nawierzchni bitumicznej),

ekranowanego zabudowa jednorodzinng oraz wptywem wzniesienia terenu.

Punkt znajduje si¢ w sasiedztwie gltownej trasy podejscia do lagdowania. Niewielka
wysokos¢ samolotéw w tak matej odleglosci od progu drogi startowej powoduje
powstawanie odbi¢ 1 ekranowania, utrudniajac identyfikacje zdarzen. Jednakze przy
wykorzystaniu trasy wznoszenia po starcie, zrodto hatasu znajduje si¢ na wigkszej

wysokosci, co istotnie redukuje wspomniane efekty.

Tab. 4.7 Charakterystyka punktu pomiarowego PG3.

Nazwa punktu pomiarowego PG3
Oznaczenie lotniska (ICAO) EPGD
Wspoétrzedne geograficzne w uktadzie WGS 84 54°21'31,2"N 18°29'35,5"E
Wzgledna wysoko$¢ [m] 4

Odlegtos¢ od najblizszego progu drogi startowej [m] 1450

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej Sredniej trasy startu [m] 1260

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej Sredniej trasy ladowania [m] 1260

Rys. 4.9  Lokalizacja punktu pomiarowego PG3 [88] wraz z dokumentacjq fotograficzng.
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d) Punkt pomiarowy PG4

Punkt ten potozony jest w odlegtosci 290 m od najblizszego istotnego zrédta zakldcen
akustycznych (dwujezdniowa droga zbiorcza o nawierzchni bitumicznej i duzym
nat¢zeniu ruchu pojazdow), ekranowanego zabudowa jednorodzinng oraz wptywem

wzniesienia terenu.

Punkt znajduje si¢ bezposrednio pod trasa podejscia do ladowania z kierunku
wschodniego oraz wznoszenia po starcie, na terenie zwartej zabudowy mieszkaniowe;j
jednorodzinnej. Znaczny wpltyw ekranowania od zrddet hatasu komunikacyjnego
powoduje niskie poziomy tla, co w polaczeniu z potozeniem bezposrednio pod trasami
operacji lotniczych zapewnia wysoki stosunek sygnatu do szumu, ulatwiajac

identyfikacj¢ zdarzen akustycznych.

Tab. 4.8 Charakterystyka punktu pomiarowego PGA4.

Nazwa punktu pomiarowego PG4
Oznaczenie lotniska (ICAO) EPGD
Wspotrzedne geograficzne w uktadzie WGS 84 54°20'40,3"N 18°36'40,0"E
Wzgledna wysokos$¢é [m] 4

Odlegtos¢ od najblizszego progu drogi startowej [m] 8300

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej Sredniej trasy startu [m] 0

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej $redniej trasy ladowania [m] 0

PGy

B,

Rys. 4.10 Lokalizacja punktu pomiarowego PG4 [88] wraz z dokumentacjq fotograficzng.
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e) Punkt pomiarowy PK1

Punkt PK1 znajduje si¢ w odlegtosci okoto 20 m od drogi zbiorczej o nawierzchni
bitumicznej, w zasi¢gu bezposredniej fali akustycznej. Droga ta stanowi zrodto zaktocen
akustycznych, zazwyczaj w postaci pojedynczych zdarzen zwigzanych z przejazdami

pojazdow lekkich i cigzkich oraz autobusow.

Punkt ten oddalony jest jedynie o 900 m od progu drogi startowej lotniska i 200 m od
rzutéow tras startow i1 ladowan. Z tego wzgledu pomimo podwyzszonych wartosci tta
akustycznego identyfikacja zdarzen akustycznych jest ulatwiona. Blisko$¢ punktu do
progu drogi startowej powoduje jednoczesnie, ze wpltyw na rejestrowane przez niego

sygnaly majg takze operacje kotowan przed startem 1 po ladowaniu.

Tab. 4.9 Charakterystyka punktu pomiarowego PG2.

Nazwa punktu pomiarowego PK1
Oznaczenie lotniska (ICAO) EPKT
Wspotrzedne geograficzne w uktadzie WGS 84 50°28'39,8"N 19°6'46,0"E
Wzgledna wysokos$¢ [m] 4
Odlegtos¢ od najblizszego progu drogi startowej [m] 900
Odlegtos¢ od rzutu najblizszej Sredniej trasy startu [m] 200
Odlegtos¢ od rzutu najblizszej $redniej trasy ladowania [m] 200

w

Pia

Rys. 4.11 Lokalizacja punktu pomiarowego PK1[88] wraz z dokumentacjq fotograficzng.
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f) Punkt pomiarowy PK2

Punkt PK2 zlokalizowano w odlegtosci okoto 100 m od drogi lokalnej, w otoczeniu

ekranujacej zabudowy o charakterze zagrodowym.

Tab. 4.10 Charakterystyka punktu pomiarowego PG2.

Nazwa punktu pomiarowego PK2
Oznaczenie lotniska (ICAO) EPGD
Wspoétrzedne geograficzne w uktadzie WGS 84 50°28'17,4"N 18°59'55,7"E
Wzgledna wysoko$¢ [m] 5

Odlegtos¢ od najblizszego progu drogi startowej [m] 4300

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej Sredniej trasy startu [m] 50

Odlegtos¢ od rzutu najblizszej $redniej trasy ladowania [m] 220

PiK2

Rys. 4.12 Lokalizacja punktu pomiarowego PK2 [88] wraz z dokumentacjq fotograficzng.
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4.4 Aparatura pomiarowa

4.4.1 Stacje monitoringu hatasu

Przyrzady pomiarowe, przy uzyciu ktérych dokonywana jest ocena hatasu emitowanego
do srodowiska w zwigzku z eksploatacjg portu lotniczego, powinny spetnia¢ wymagania
obowigzujacych w Polsce przepisow prawnych, w szczegolnosci metodyki referencyjne;j
[76]. Wytypowane do badan lotniska wyposazone sa w stacje cigglego monitoringu

hatasu firmy SVANTEK.

W sktad stacji monitoringu wchodzi uktad pomiarowy, spetniajacy wymagania okreslone
dla miernika poziomu dzwigku klasy 1 [65], mikrofon w ostonie umozliwiajacej prace
podczas niekorzystnych warunkéw meteorologicznych oraz modul komunikacji. Stacja
umozliwia réwniez podlaczenie wurzadzen peryferyjnych, takich jak modut

meteorologiczny.

W Porcie Lotniczym im. Lecha Walesy w Gdansku w okresie zbierania danych
pomiarowych wykorzystywano stacje monitoringu SV210C z miernikiem klasy 1
SVAN 959, wspotpracujacym z mikrofonem GRAS 41AM, dedykowanym do ciaglych
pomiaréw halasu lotniczego. Mikrofon wyposazono w aktuator elektrostatyczny,
pozwalajacy na realizacj¢ zdalnych sprawdzen stabilno$ci toru pomiarowego oraz
grzatke, redukujaca wplyw kondensacji pary wodnej na membranie mikrofonu.

Urzadzenie umozliwia podtaczenie stacji meteorologicznej SV205 firmy SVANTEK.

Rys. 4.13 Whnetrze stacji SV210C [86] oraz mikrofon GRAS 41AM [87].
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Dostegp do danych, rejestrowanych przez urzadzenia pomiarowe, zapewnia modem 3G
firmy Siemens. Stacja wyposazona jest w kontroler, pozwalajagcy na komunikacje
pomiedzy poszczegolnymi jej komponentami. Urzadzenie zasilane jest z sieci
energetycznej o napigciu 230V oraz wyposazone w akumulator, pozwalajacy na 48
godzin pracy w warunkach braku zasilania zewnetrznego. Ideowy schemat urzadzenia

przedstawiono na Rys. 4.14.

OUTDOOR
METEO SUBSYSTEM MICROPHONE
g RS232
RS232
Analog or
AES/EBU POWER SOURCES
USB DEVICES
CASE

Rys. 4.14 Schemat ideowy stacji SV210C [86].

Migdzynarodowy Port Lotniczy im. Wojciecha Korfantego w Pyrzowicach posiada
system monitoringu opary o zintegrowane stacje monitoringu hatasu nowej generacji typu
SV200 firmy SVANTEK. Korzystaja one z polcalowych mikrofonow MK 250 firmy
Microtech Gefell. Stacja laczy w zwartej obudowie uktad pomiarowy, kontrolny (oparty

o aktuator elektrostatyczny), zasilania oraz komunikacji zdalnej (Rys. 4.15).

Kty g L

’
Rys. 4.15 Fotografia stacji monitoringu hatasu SV200 [85].
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Oba typy przyrzadow umozliwiaja dokonywanie analizy 1/3-oktawowej (tercjowej)

rejestrowanego sygnatu w czasie rzeczywistym.

4.4.2 Odbiornik ADS-B Kinetic

Nieodlacznym elementem systemOw monitoringu hatasu sa uklady rejestrujace
trajektorie operacji lotniczych. Pozwalajg one na korelacje wyodrebnionych zdarzen
akustycznych z konkretnymi statkami powietrznymi i umozliwiajg weryfikacj¢ danych

przekazywanych przez Zarzadzajacych lotniskami.

W systemach monitoringu hatasu, eksploatowanych na wytypowanych do badan
lotniskach, wykorzystywane sg w tym celu odbiorniki ADS-B (ang. Automatic Dependent
Surveillance—Broadcast) firmy Kinetic. Sg to urzadzenia stosowane w transporcie
lotniczym do odbierania i przetwarzania sygnaldow nadawanych przez statki powietrzne
wyposazone w transpondery ADS-B. System ADS-B jest czgscig nowoczesnego systemu
monitorowania ruchu lotniczego, umozliwiajacego efektywne §ledzenie 1 zarzadzanie

lotami.

Odbiornik ADS-B dziata na zasadzie odbierania sygnatéw radiowych o czgstotliwosci
no$nej 1090 MHz, nadawanych przez statki powietrzne, ktore sa wyposazone
w transpondery ADS-B. Transpondery te emituja informacje o potozeniu, predkosci,
wysokosci i innych istotnych parametrach lotu. Te dane sg nastepnie przekazywane przez
odbiornik ADS-B do systemu monitorowania ruchu lotniczego, co umozliwia
dostarczenie dokltadnych informacji na temat lokalizacji 1 ruchu statkow powietrznych

[61].

Na rysunku Rys. 4.16 przedstawiono przyktad wizualizacji przestrzennej rejestrowanych

danych oraz wykorzystywane urzadzenie SBS3.

j’ B SRR NS BT < el 3 B Y]

Rys. 4.16 Wizualizacja przyktadowych tras rejestrowanych przez odbiornik ADS-B (a) oraz
wykorzystywane urzqdzenie (b).
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4.5 Charakterystyka rejestrowanego halasu

Rejestrowane przez przyrzady pomiarowe dane mialy charakter tzw. multispektrow, czyli
widm 1/3-oktawowych, w przedziale czgstotliwosci srodkowych od 20 Hz do 20 kHz,
zapisywanych z krokiem 0,5 s. Przyrzady rejestrowaty rowniez warto$¢ poziomu dzwigku
A. Oznacza to, ze kazda z potsekundowych probek skladata si¢ z 32 wartosci. Dla
zachowania przejrzystosci prezentowanych przyktadow, w poréwnaniach w domenie
czasu ogranicz¢ si¢ do przedstawienia wartosci szerokopasmowej poziomu dzwigku A,
za$ w domenie czgstotliwosci — do widma uzyskanego w momencie wystgpienia

najwyzszej wartosci szerokopasmowego poziomu dzwieku A.

Przedstawione w niniejszym rozdziale wykresy historii czasowej sporzadzono
przyjmujac numer probki, dla ktorej pojawita si¢ najwyzsza warto$¢ poziomu dzwieku za
0. Ich wartosci zostaly rowniez znormalizowane do wartosci maksymalnej. Podobng
normalizacje zastosowano dla wykreséw przedstawiajacych widma 1/3-oktawowe.
Normalizacja warto$ci poziomoéw cis$nienia akustycznego w sposdb oczywisty
uniemozliwia poréwnanie samych warto$ci (te zostang szerzej omowione w rozdziale

4.6), uwydatniajac jednakze tendencje lokalne.

Liczba parametrow zrodta hatasu, tak ztozonego jak statek powietrzny, wptywajacych na
charakterystyki rejestrowanego w nierzadko bardzo odlegtych od niego punktach hatasu
jest bardzo duza i sama w sobie stanowi¢ by mogta temat obszernego opracowania. Z tego
powodu, celem niniejszego rozdzialu jest omowienie wybranych czynnikow, istotnych

z punktu widzenia tematu pracy.

3000
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Rys. 4.17 Lokalizacja punktow pomiarowych w lokalnym uktadzie wspotrzednych z poczqtkiem
w najblizszym progu drogi startowej. Opracowanie wlasne.

Na Rys. 4.17 przedstawiono lokalizacje punktéw pomiarowych wzgledem najblizszego

progu drogi startowej. Roznice w lokalizacji punktow pomiarowych wzgledem progu
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drogi startowej powoduja, ze statek powietrzny znajduje si¢ w rejonie objetym pomiarem
w innym czasie od poczatku operacji lotniczej. Powoduje to, ze w rzeczywisto$ci
rejestrowane dane dotyczg odmiennych faz lotu statku powietrznego. Zmienia si¢ takze
jego orientacja wzgledem punktu pomiarowego, wpltywajac na kierunkowosé
docierajacego do punktu hatasu. Czynniki te powoduja istotne rdéznice pomig¢dzy

charakterystykami widmowymi rejestrowanych w kazdym z punktu sygnatow [10].

Wykres widoczny nas Rys. 4.18 przedstawia widmo usrednione oraz obwiedni¢
maksymalng 1minimalng widm zarejestrowanych na poszczegdlnych punktach
pomiarowych, w momencie maksymalnej warto$ci poziomu dzwigku A, dla operacji

startu samolotu turboodrzutowego B738°.

Wzgledmy poziom ci$nienia akustycznego [dB]

e $rednia

31,5 63 125 250 500 1k 2k 4k 8k 16k
Czestotliwo$¢ [Hz]

Rys. 4.18 Analiza widm 1/3-oktawowych zarejestrowanych w analizowanych punktach pomiarowych dla
operacji startu turboodrzutowego samolotu pasazerskiego B738. Opracowanie wlasne.

Rozpigtosci przedziatu zmiennosci widm sg istotnie wigksze niz w przypadku kolejnych

operacji startu w wybranym punkcie pomiarowym (Rys. 4.19).

> W niniejszej pracy postuzono sie konwencjg nazewnictwa typow statkow powietrznych na podstawie
DOC 8643 ICAO [64]. Bardziej szczegotowe dane dotyczace typoéw statkow powietrznych nie byty
dostgpne w pozyskanych od Zarzadzajacych lotniskami danych.
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Rys. 4.19 Analiza trzech widm 1/3-oktawowych zarejestrowanych w punkcie pomiarowym PG2 dla
operacji startu turboodrzutowego samolotu pasazerskiego B738. Opracowanie wlasne.

Rozrzut parametrow widmowych pomigdzy poszczegdlnymi realizacjami, wyrazony
jako pierwiastek sumy kwadratow réznic pomigdzy maksymalng i minimalng obwiednig
w poszczegoOlnych pasmach czestotliwosci, jest trzykrotnie wigkszy w przypadku widm
rejestrowanych dla tego samego typu operacji lotniczej w roéznych punktach

pomiarowych niz w jednym punkcie.

Roéwnie istotne roznice zaobserwowaé mozna analizujgc historie czasowe poziomu

dzwieku A zarejestrowane w poszczegdlnych punktach (Rys. 4.20).
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Rys. 4.20 Zestawienie zarejestrowanych w punktach pomiarowych historii czasowych poziomu dzwigku A
dla operacji startu turboodrzutowego samolotu pasazerskiego B738. Opracowanie wlasne.



Czasy trwania zdarzen, okreslone na poziomie -10 dB, gradienty narastania i zaniku
sygnatu dla wybranego startu samolotu B738 w kazdym z punktéw pomiarowych

przedstawia Tab. 4.11. Parametry zostaly wyznaczone w sposob przedstawiony na

Rys. 4.21 1 Rys. 4.22.
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Rys. 4.21 Przykltad wyznaczania czasu trwania zdarzenia oraz gradientow. Opracowanie wlasne.

Analiza danych wykazata obecno$¢ pewnych wzorcow: zblizone warto$ci wyznaczonych
dla punktow PK2 i PG2, koresponduja z podobienstwem ich lokalizacji wzgledem progu
drogi startowej a takze charakterem tta akustycznego wystepujacego w ich otoczeniu.
[lo$¢ czynnikdéw wptywajacych na charakter czasowy sygnatu jest jednak na tyle duza

1 podatna na losowe zmiany, ze w przypadku pozostalych punktow trudno zaobserwowac

prawidlowosci.

Tab. 4.11 Szerokosci zdarzenia akustycznego zwigzanego ze startem turboodrzutowego samolotu B738
w poszczegolnych punktach pomiarowych. Opracowanie wlasne.

Punkt pomiarowy Czas tr\./van.ia zdarzenia na Gradient narastania Gradient zaniku
poziomie -10 dB [s] sygnatu [dB/s] sygnatu [dB/s]
PG1 37 4,0 0,4
PG2 23 0,9 0,8
PG3 16,5 2,0 08
PG4 24 2,0 0,5
PK1 9,5 1,8 22
PK2 21 08 11

Przedstawione powyzej przyklady dotycza jednej realizacji zdarzenia akustycznego,
gdzie staty byl zaréwno typ operacji, typ statku powietrznego oraz prog drogi startowe;j

w relacji do punktu pomiarowego. Wystarczy jednak zmiana jednego z tych czynnikow
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a zardbwno parametry widmowe jak i czasowe analizowanych sygnatléw zmienig si¢

diametralnie.

Poréwnanie widm 1 historii czasowych dla turboodrzutowego samolotu B738 oraz
turbosmiglowego ATR72 przedstawia Rys. 4.22. Pomiedzy krzywymi widaé
zdecydowane roznice — w widmie ATR72 pojawiaja si¢ sktadowe zwigzane z rdznicg
w zespole napedowym, za$ czas trwania zdarzenia jest wydluzony ze wzgledu na

mniejszg predkos¢ startows.
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Rys. 4.22 Porownanie widm 1/3-oktawowych oraz historii czasowych poziomu dzwigku A samolotu
turboodrzutowego B738 i samolotu turbosmigtowego ATR72 w punkcie pomiarowym PKI.
Opracowanie wlasne.

Przedstawione przyktady zdarzeh akustycznych wskazujag na znaczng zmiennos¢
sygnatoéw, ktore zwigzane sg ze startami, ladowaniami i przelotami statkOw powietrznych
réznych typoéw. Utrudnia to dobdr zestawu takich parametréw sygnatu, ktory w sposéb
uniwersalny 1 niewymagajacy pracochtonnego strojenia dla odmiennych lokalizacji

punktow pomiarowych pozwolilby na ich efektywng kategoryzacjg.

4.6 Manualna metoda klasyfikacji

W celu wyznaczenia odpowiednich wskaznikow oceny hatasu konieczne jest
wyodrgbnienie z ciaglych przebiegow zdarzen akustycznych 1 wyznaczenie
odpowiadajacych im wartosci wskaznikow Lag oraz Larmax Oraz przypisanie tych
wartosci do konkretnej operacji lotniczej, wykazanej przez lotnisko [68, 76]. Obecnie,
systemy monitorujgce opisane wczesniej lotniska, obslugiwane sg recznie, przy uzyciu

dedykowanego oprogramowania, wspierajacego ten proces.
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Doktadno$¢ dziatania ludzkich operatoréw systemu rzutowa¢ bedzie na jako$¢ danych

dostepnych do dalszych analiz.

Interfejs uzytkownika oprogramowania korelujacego przedstawia Rys. 4.23. Punkt
wyjscia w procesie korelacji stanowi wykaz operacji przekazany przez Zarzadzajacego
lotniskiem. Wykaz ten zawiera czas wykonania operacji na ptycie lotniska, jej typ (start
lub lagdowanie), typ statku powietrznego oraz jego znaki boczne @O. System wyznacza
odlegtos¢ aktualnie analizowanego statku powietrznego od aktywnego punktu
pomiarowego @, ktdrej minimum wskazuje na moment, w ktérym statek ten znajdowat
si¢ nad punktem — je$li dany statek powietrzny wyposazony jest w odpowiedni
transponder ADS-B 1 informacja o jego lokalizacji jest dostgpna. Zadaniem operatora jest
wyodregbnienie zdarzenia akustycznego z historii czasowej poziomu dzwigcku A ®,

pochodzacej z danego punktu.

Czas Typ(l) Typ(R) NRRej Operacja RWY
0096 | E175  E175  SPLM ladowanie 29 ®
~1

0032 CRJ9 CRJ9  EFPB ladowanie 29
0145 A2IN A2IN  HALZK ladowanie 29 80
0211 | B738  B738  SPENL ladowanie 29
0231 A321  A321  HALXM ladowanie 29
0345 | B738  B738 SPENL start 29
0554 | E175  E175 SPLIM start 29
0623 | B738 B738  SPRKD  start 29
0626 | B738  B733  SERLJ ladowanie 29
0629 | B738 5738  SPRNC  statt 29
0632 CRJ9 CRJ9  EIFPB start 29
0635 | A321 A321 HALXC start 29
0639 A2IN  A2IN  HALZK start 29
0643 | B738 B738  SPRSR  statt 29
0652 CRJ9 CRJ9 DACNE  start 29

0655 | A321 A321 HALTC start 29

L4 / ‘
H b " S-SR A
* I %

07020 E190  E190  PHEXE  stan 2 wof ® % [A2IN-HALZU
0418 A371  A321  HALXO  stet 2 e @
B EC5  EC35 | SPHXB  stat n 03:03.19 ‘05:06:17 '05:00:15 TeH2.13 ‘081511 ‘0s:18:00 :
057 E17s  ETE SPLD ladowanie 2 20240118

HALXM 2 < . .

» (0807 A31 A321 start

08170 A21IN  A2IN  HALZU  stant 29 Punkt pomiarowy o4 Max Do L || b | B Meteo | Status
0853  B738 B738 OEIMD Iadowanie 29 O |PO1 P1 Pepowo 08:07:03.0 08:07:515 08:09:-075 544 652 73 oK -
0900 EC55 EC55 PHEUB start - O P02 P2 Banino 03:07.225 08:08:06.5 08:09:175 66.3 76 874 OK -
0911 EC35 EC35 SPHXB Iadowanie - O |Po3 P3 Metalowcéw 08:06:23.0 08:06:45.0 08:08:08.5 €22 2 824 OK -
09310 6738 B738  SPRKD  ladowanie 2 O P04 P4 Zos

P05

Rys. 4.23 Ekran korelacji zdarzen dostepny dla operatorow.

Aplikacja wyswietla rownocze$nie przebiegi ze wszystkich punktow pomiarowych,
rozmieszczonych wokoét danego lotniska. Bazujac na zaleznos$ciach czasowych pomiedzy
lokalnymi maksimami przebiegéw czasowych poziomu dzwigku, doswiadczony operator
jest w stanie z wiekszym prawdopodobienstwem wskaza¢ wlasciwe zdarzenia. Po

skorelowaniu zdarzenia system wyznacza wskazniki Laeq, Lamax oraz Lag @.

4.7 Ocena jakos$ci pozyskanych danych

Przeprowadzone na potrzeby pracy pomiary hatasu lotniczego dostarczyly ponad 4,4 GB
danych w binarnym formacie sv/, obejmujacych lacznie zakres 362 dni, z ktorych stosujac

manualne metody detekcji i korelacji z danymi operacyjnymi wyodrebniono 15 268
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zdarzen akustycznych odpowiadajagcych  operacjom lotniczym. Zestawienie
zarejestrowanych danych, w podziale na punkty pomiarowe oraz przeznaczenie

uzyskanych zbioréw, przedstawia tabela Tab. 4.12.

Tab. 4.12 Podsumowanie zarejestrowanych danych.

Punkt pomiarowy Przeznaczenie zbioru Czas trwania obserwacji (dni) Ilo$¢ zdarzen
PG1 treningowy 50 1551
PG1 walidacyjny 6 238
PG2 treningowy 50 2223
PG2 walidacyjny 6 299
PG3 treningowy 50 1730
PG3 walidacyjny 6 110
PG4 treningowy 50 1912
PG4 walidacyjny 6 306
PK1 treningowy 61 3370
PK1 walidacyjny 7 350
PK2 treningowy 61 2882
PK2 walidacyjny 7 297

treningowy 324 13668
walidacyjny 38 1600
lacznie 362 15268

Zbidér walidacyjny i testowy zostat oddzielony juz na etapie pozyskiwania danych, tak
aby unikna¢ fatszywych wnioskéw co do skutecznosci algorytmu detekcji. Przyczyna
takich bledow moze by¢ przypadkowe i czgsto nieSwiadome polaczenie danych
treningowych 1 walidacyjnych. W efekcie, ocena skutecznos$ci klasyfikacji prowadzona
jest na znanych wczesniej danych, ktore rzecz jasna klasyfikowane sg o wiele lepiej niz

dane uprzednio nie prezentowane [7].

Kluczowym elementem, wptywajacym na mozliwo$¢ realizacji dalszych etapow pracy,
jest ocena jakos$ci 1 przydatnosci pozyskanych danych. Zapoznanie si¢ z zawartymi
wnich informacjami oraz potencjalnymi bledami i nieScistosciami pozwoli na
odpowiednie ich przetworzenie w celu przygotowania zestawow, przeznaczonych do

treningu sieci.

4.7.1 Podstawowe bledy wystepujace podczas obrobki danych

Wyrywkowe analizy poszczegdlnych probek, przeprowadzone na poczatkowym etapie
pracy wykazaty najczesciej wystepujace btedy. Kazdy z nich wynika¢ moze z trywialnej

pomylki operatora, jednakze przyczyny czesci z nich sg rowniez systemowe.
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Pierwsza grupe btedow stanowity fragmenty sygnatu zwigzane z hatasem lotniczym,
niezaklasyfikowane jako taki (ang. false negative). Problemy tej klasy wynika¢ moga
z niescistosci wykazoéw operacji oraz nieuwzglednienia w nich przelotdéw de facto
nieobstuzonych na lotnisku. Samoloty wojskowe badz nalezace do innych podmiotow
(np. Polska Agencja Zeglugi Powietrznej), niejednokrotnie realizujagce wielokrotne
przeloty w rejonie punktéw pomiarowych, pomimo emisji hatasu o pozadanej
charakterystyce, nie byty identyfikowane wtasnie ze wzgledu na brak ich powigzania
formalnego z danym lotniskiem. Btedy tego rodzaju w zasadzie nie mogly by¢
skorygowane. Inng przyczynag moze by¢ niepoprawna klasyfikacja w otoczeniu
zaburzajacych percepcje operatora zdarzen z pozostatych punktow pomiarowych.
Propozycja eliminacji wplywu tego typu probleméw zostanie omoéwiona

w Rozdziale 6.1.

Zdarzenia niepoprawnie zaklasyfikowane jako hatas lotniczy (ang. false positive)
wynikaty z obecnosci zaktdcen akustycznych o obwiedni poziomu dzwigku A zblizonej
do obwiedni hatasu lotniczego. Te bledy wystepowaly zazwyczaj dla przelotow

mniejszych statkdw powietrznych, nieemitujacych danych o swoim potozeniu.

Zdarzenia o niepoprawnie wyznaczonym czasie rozpoczecia lub zakonczenia wynikaja
najczesciej z nieuwagi operatora, czasem takze z chwilowego braku, uzupelianych
pozniej danych. W takim jednak wypadku sg one oznaczone w systemie jako zdarzenia
zaktocone, podobnie jak zdarzenia, w trakcie ktorych wystapily losowe zakldcenia
akustyczne. Niekiedy jednak pojawiaja si¢ probki, ktore pomimo bledéw czasowych

1 obecnosci zaktocen nie zostaty oznaczone poprawnie.

4.7.2 Analiza zdarzen w dziedzinie czasu

W ramach badania oznaczonych przez operatorow zdarzen akustycznych
przeprowadzono globalng analiz¢ czasow trwania zdarzen dla poszczegdlnych punktow
pomiarowych. Czgstos¢ wystepowania zdarzen o roéznych czasach przedstawiono na
wykresach, widocznych na Rys. 4.24. Uzyskane rozklady wykazaly roznice czasow
trwania pomi¢dzy najkrétszymi a najdluzszymi zdarzeniami si¢gajace do 8 minut, co
stanowi warto$¢ dos$¢ zaskakujaca. Wskazuje rowniez na zasadno$¢ weryfikacji
mozliwosci odrzucenia skrajnych wartosci jako potencjalnie obarczonych istotnym

btgdem, co zostanie omowione szerzej w rozdziale 6.1.
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Rys. 4.24 Histogramy czasow zdarzen akustycznych w wybranych punktach pomiarowych. Opracowanie
wlasne.

Na Rys. 4.25 przedstawiono przyktady zdarzen o skrajnych czasach trwania.

Czas trwania zdarzenia @, zarejestrowanego w punkcie pomiarowym PG2 i zwigzanego
ze startem samolotu B738 wynosi 00:05:23. W bazie danych oznaczono je jako
zaktocone, co najprawdopodobniej spowodowane jest pdzniejszym uzupelnieniem

danych pomiarowych.
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Trwajace 00:00:20 zdarzenie @, rowniez zarejestrowane w punkcie PG2 i zwigzane ze
startem samolotu B738 oznaczono jako niespetniajace warunkdéw meteorologicznych ze

wzgledu na wystepowanie silnych podmuchow wiatru.

Zdarzenie @, zarejestrowane w punkcie PK2 i zwigzane ze startem samolotu B738
pomimo wyjatkowo dlugiego czasu trwania wynoszacego 00:04:11 jest pod kazdym
wzgledem prawidtowe, w przeciwienstwie do trwajacego zaledwie 1 s zdarzenia @. Jest

ono oznaczone jako poprawne 1 stanowi ewidentng omyltke operatora systemu.

dD 9w @ 80
85 - 75 3
80 - 70 3
= 75 @' 65 3
=, =3
<70 < 60 -
£ 65 £ 55 !
=] =)
£ 60 £ 50 -
Qo o
&£ 55 & 45 3
50 40 3
45 - 35 3
40 30
00:00:00 00:02:00 00:04:00 00:06:00 00:08:00 0:00:00 0:00:30 0:01:00 0:01:30 0:02:00
Czas Czas
@ 80 @ 80
75 75 L
70 - 70 |
__ 65 __ 65
S 60 - S, 60 I
ER:: S5 i
o’ o’
= 50 - = 50 -
g g
c 45 e 45 L
o o
N 40 - N 40
a a I~
35 35
30 B 30 —— historia czasowa
25 25 = 0zNaczone zdarzenie I
20 20
0:00:00 0:02:00 0:04:00 0:06:00 0:08:00 0:00:00 0:00:45 0:01:30 0:02:15 0:03:00
Czas Czas

Rys. 4.25 Przyklady zdarzen akustycznych o roznych czasach trwania, wystepujgce w zbiorze danych
wejsciowych. Opracowanie wiasne.

W wyniku przeprowadzonych analiz powstata koncepcja filtracji pozyskanych z systemu

danych, ktora zostanie opisana szczegdtowo w rozdziale 6.1.
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4.7.3 Analiza usrednionych widm 1/3-oktawowych

Jednym z podstawowych zalozen, determinujacych kierunek prowadzonych badan, jest
wystepowanie ro6znic w 1/3-oktawowym widmie halasu lotniczego oraz tla akustycznego,

wystarczajacych do odroznienia tych dwoch zjawisk.
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Rys. 4.26 Zestawienie widm halasu lotniczego i tla akustycznego zarejestrowanych w wybranych
punktach pomiarowych. Opracowanie wlasne.
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Wstepna analiza zostata przeprowadzona dla wybranego 24-godzinnego fragmentu
z zarejestrowanych danych. Na Rys. 4.26 zestawiono usrednione widma ze wszystkich
zidentyfikowanych przez operatorOw systemu monitoringu zdarzen, z widmami

usrednionymi dla przedzialdw czasu nicoznaczonych jako hatas lotniczy.

W wigkszos$ci punktow pomiarowych najwigksze rdznice pomiedzy widmami przypadaja
na czestotliwosci w zakresie 125 — 500 Hz. Jedynie w przypadku zlokalizowanego
w matej odlegtosci od progu drogi startowej punktu PK1 i jednoczes$nie w bezposrednim
sasiedztwie stanowigcej zrodto hatasu tla ulicy porownywalne réznice mozna dostrzec
takze w pasmie 2 kHz. Roéznice pomigdzy usrednionymi widmami w pasmach
czestotliwosci powyzej 4 kHz stajg si¢ nieistotne. Oznacza to, ze prawdopodobnie nie

niosg ze sobg istotnych dla problemu dyskryminacji przestanek.

4.8 Podsumowanie

Wstepne analizy wykazaly istnienie zauwazalnych ro6znic pomiedzy charakterystyka
widmowa sygnaldw zwigzanych z halasem lotniczym oraz pozostalego hatasu tta.
Rozpatrywanie dostepnych widm 1/3-oktawowych, bez ograniczania si¢ do
szerokopasmowego poziomu dzwigku A (Rys. 4.27), wydaje si¢ istotnie poprawiaé

mozliwo$¢ odrdznienia interesujacych zdarzen akustycznych od pozostatych zaktocen.
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Rys. 4.27 Przykiad zakloconego zdarzenia akustycznego w postaci historii poziomu dzwieku A (po lewej)
oraz spektrogramu (po prawej). Opracowanie wlasne.

Zalezno$ci czasowe w zakresie szerokopasmowego dzwicku A s3 uwarunkowane
wieloma czynnikami, ktérych identyfikacja oraz okres§lenie wplywu na wynikowe
wartos$ci nie lezy w zakresie niniejszej pracy. Mozna oczekiwac, ze stopien komplikacji
zagadnienia istotnie wzrosnie, w przypadku analizy tych zaleznosci w pasmach

czestotliwo$ciowych.

W takiej sytuacji obiecujgce rezultaty moze przynie$¢ zastosowanie sztucznych sieci

neuronowych [15], ktore zdolno§¢ do wykrywania ztozonych relacji pod warunkiem
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dysponowania odpowiednig ilo$cia danych do treningu. Dostgpna baza danych
skorelowanych zdarzen akustycznych, wraz z towarzyszacymi im zrodtowymi danymi
w postaci widm 1/3-oktawowych liczy sobie 15268 fragmentdw o przecigtnym czasie
trwania mi¢dzy 1 a 2 minuty. Efektywnos$¢ sztucznych sieci neuronowych istotnie spada,
jesli w danych treningowych wystepuja btedy (outliers) [30, 33]. Bioragc pod uwage
wystepowanie bledow w sklasyfikowanych danych konieczne bedzie utworzenie strategii
ich wstepnego przetwarzania, pozwalajgcego na mozliwie najwicksze ograniczenie ich
ilosci.

Kolejne probki, zawierajacych widmo akustyczne, mozna przedstawi¢ w postaci,
odzwierciedlajacej spektrogram, dwuwymiarowej macierzy. Taka reprezentacja danych
umozliwia z kolei postuzenie si¢ jedna z bardziej zaawansowanych i1 aktywnie
rozwijanych odmian sieci neuronowych, czyli sie¢ konwolucyjng (CNN) [51], o ktoéra

oparto koncepcj¢ systemu detekcji, omowiong szczegélowo w Rozdziale 5 niniejszej

pracy.
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5 KONCEPCJA SYSTEMU DETEKCJI

Jednym z najbardziej podstawowych zadan, stojacym przed systemem monitoringu
hatasu lotniczego jest wyodrebnienie zdarzen akustycznych, zwigzanych z przelotami
statkow powietrznych. Problem ten mozna sformulowaé¢ jako wyznaczenie czasu
rozpoczecia 1 zakonczenia zdarzenia akustycznego (Rys. 5.1), jesli zdarzenie to zwigzane

jest z przelotem statku powietrznego.
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Rys. 5.1  Przyklad wyznaczania czasu rozpoczecia (t1) oraz czasu zakonczenia (t;) zdarzenia
akustycznego. Opracowanie wiasne.

Klasyczne, dwuetapowe podejscie [68] realizowane jest zazwyczaj na zasadzie
klasyfikacji wyodrebnionych uprzednio zdarzen akustycznych. Rozwijane obecnie
metody korzystaja przy tym z rozpoznawania wzorcow [47, 39, 48] czy tez technik
opartych o sieci neuronowe [57]. Dane wej$ciowe do analiz stanowig najczesciej réznego
rodzaju widma czestotliwosciowe, waskopasmowe FFT czy tez mel-cepstralne MFCC,
najczesciej wyznaczone w oparciu o nagrania sygnatu audio towarzyszace wykrytym
zdarzeniom. Mimo zrdéznicowanych metod 1 wskaznikow wydajnosci, opisywana
w literaturze efektywno$¢ tych podej$¢ jest na ogot wysoka, znacznie przewyzszajaca
prosta, szerokopasmowg klasyfikacje [9]. Nalezy jednak zwrdci¢ uwagg, ze ostateczna
efektywno$¢ funkcjonowania systemu zalezy od algorytmu wyodrgbniania zdarzen,
najczesciej dziatajacego na zasadzie prostego przekroczenia progu wyzwolenia
z dodatkiem warunkéw czasowych. Wyklucza to mozliwo$¢ identyfikacji zdarzen,

ktorych warto$¢ poziomu dzwigku nie przekroczy zadanego progu.

Inne podejscie wykorzystuja prace dotyczace quasi-cigglych funkcji wskazujacych

mozliwo$¢ wystapienia hatasu lotniczego [2, 21], taczac zarowno detekcje zdarzen, jak
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1 klasyfikacje w jeden proces. Jedynym bezwzglednym ograniczeniem jest w tej sytuacji
odstep sygnatu od szumu, co potencjalnie pozwala na detekcje wickszej ilosci zdarzen
akustycznych. Metoda zostala zastosowana do jedno- i1 wielokanatowych nagran audio.
Pomimo obiecujacych perspektyw, kosztowne obliczenia i duza ilo$¢ rejestrowanych
danych sprawiajg, ze pelne jej wykorzystanie nie jest mozliwe w praktyce

wielopunktowych systemow ciggtego monitoringu hatasu.

Rozwdj sztucznych sieci neuronowych, jaki obserwowa¢ mozna w ostatnich latach
umozliwia wysoka doktadnos$¢ klasyfikacji bez polegania na ztozonych i kosztownych
analizach FFT lub MFCC. Korzystajac z konwolucyjnej sieci neuronowej (CNN)
z dwoma warstwami, analizujagcej multispektra 1/3-oktawowe, Heller 1 in. osiagneli

znaczng doktadnos¢ klasyfikacji, wynoszaca 97% [25].

Podstawowym zatozeniem od poczatku powstawania niniejszej pracy bylo
wykorzystanie wskaznika identyfikacji hatasu lotniczego wystepowania hatasu
lotniczego. Podejscie to, poza swoja prostota 1 elegancja, odpowiada filozofii
funkcjonowania stacji monitoringu hatasu, rejestrujacych parametry w kolejno
nastgpujacych probkach. Wykorzystanie konwolucyjnej badz rekurencyjnej sieci
neuronowej, operujacej na 1/3-oktawowych widmach czgstotliwosciowych stanowito
naturalng konsekwencje dostepnych danych 1 technologii w kontekscie tendencji

obserwowanych w pracach badawczych, dotyczacych omawianego zagadnienia.

5.1 Zestawienie klasycznej i neuronowej metody detekcji

Przedstawione w rozdziale 4 rozwazania dotyczace trudnosci w efektywnym
zastosowaniu klasycznych sposobow detekcji zdarzen akustycznych zostaly
zweryfikowane poprzez poroéwnanie skuteczno$ci dziatania opisanej przez Osses Vecchi
metody opartej o analiz¢ zmienno$ci historii czasowe] poziomu dzwigku [41] oraz
testowanej na lotnisku Minneapolis St. Paul International Airport, opartej o konwolucyjng
sie¢ neuronowg, metody klasyfikacji wykrytych prostym algorytmem zdarzen
akustycznych [25].

Przeprowadzone na poczatkowym etapie testy umozliwily jednoczes$nie zapoznanie si¢
z jezykiem Python oraz biblioteka TensorFlow. Na potrzeby badania stworzona zostala
aplikacja z interfejsem umozliwiajagcym wczytanie i wyswietlenie danych akustycznych,

a takze wyswietlenie 1 eksport wykrytych przy uzyciu wybranych metod zdarzen
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akustycznych. Badanie obejmowalo dane zarejestrowane przez okres miesigca

1 zawierajace 1138 zdarzen zwigzanych z przelotem statku powietrznego.

5.1.1 Metoda I — wieloprogowa

Metoda wieloprogowa oparta jest o badanie zmiennosci przebiegu historii czasowe;j

poziomu dzwigku A, przy uzyciu ilorazu roznicowego, okreslonego formuta (5.1).

v, = a(t) — E(t —h) G.0)

gdzie:
a(t) warto$¢ probki sygnatu w chwili ¢
h los¢ probek, dla ktorej okreslana jest roznica
Wyznaczony przebieg jest nastepnie wygladzany przy uzyciu filtra dolnoprzepustowego

pierwszego rzedu:

Vn = axn-1 + (1 —a)yn_q (5.2)

Poczatek i koniec zdarzenia akustycznego, zdefiniowanego jako wzrost poziomu dzwigku
ponad stabilne tlo akustyczne, wyznaczany jest nastepnie w oparciu o zestaw trzech
progéw Tn, Tri, Tr2, o wartoSciach dobranych empirycznie do charakterystyki
rejestrowanego sygnatu. Ilustracja funkcjonowania algorytmu zostata przedstawiona

w formie zrzutu ekranu z opracowanej aplikacji (Rys. 5.2).

Metoda zaklada, ze zdarzenie wykryte na podstawie tak sformutowanych kryteriow
zwigzane jest z przelotem statku powietrznego. Przeprowadzone testy wykazaty, ze
zatozenie to w okreslonych warunkach jest poprawne i pozwala na odroznienie zdarzen
lotniczych od pozostatych, ktore cechujg si¢ zazwyczaj odmiennymi gradientami

narastania 1 zaniku.

Bardziej szczegotowe analizy wskazuja jednak na istotne ograniczenia w zastosowaniu
takiego algorytmu. Na doktadno$¢ wyznaczania charakterystycznych punktow zdarzenia
wplywa odstep od tla akustycznego — metoda daje gorsze wyniki przy sygnatach o matej
dynamice. Warto$ci progowe sa odpowiednie dla stabilnej sytuacji akustycznej (prog
drogi startowej, typ operacji lotniczej, trasa). Modyfikacja tych parametréw powoduje
zmiane charakterystyki czasowej sygnatu. Wartos$ci progdw powinny by¢ korygowane po

kazdej modyfikacji.
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Rys. 5.2 Fragment interfejsu uzytkownika aplikacji testowej.

Doktadniej weryfikujac istnienie zaleznos$ci pomig¢dzy gradientami narastania i zaniku dla
duzej liczby zdarzen (Rys. 5.3) mozna dostrzec roznice w rozktadach tych parametrow
pomiedzy poszczegdlnymi punktami pomiarowymi, co Wwyjasnia pogorszenie

skuteczno$ci detekcji.

2 PG2 * PG3

Gradient zaniku [dB/s]
e
Gradient zaniku [dB/s]

Gradient narastania [dB/s] Gradient narastania [dB/s]

Rys. 5.3 Analiza gradientow narastania i zaniku dla zbioru treningowego na przykiadzie lotniska
EPGD. Opracowanie wiasne.

Doktadnos¢ detekcji spada takze w obecno$ci sygnaléw zakldcajacych o zblizonej

charakterystyce czasowej, takich jak przejazdy samochodow ciezarowych.
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5.1.2 Metoda II - CNN

Podejscie opisane przez Hellera i in. [25] wymaga dwoch etapow przetwarzania sygnatu.
W pierwszym etapie algorytm identyfikuje wszystkie zdarzenia akustyczne, okreslone
jako fragmenty sygnatu, dla ktorych warto$¢ poziomu dzwigku A przekroczyla ustalong
warto$¢ progowa T oraz nie spada ponizej wartosci progu T» przez czas wigkszy niz t.
W opisanej przez autorow wersji wartosci progéw T11 T> wynosily odpowiednio: 65 dB

163 dB za$ kryterium czasu trwania zdarzenia ustalono na 8 s.

W kolejnym etapie analizy zdarzenia takie, w formie znormalizowanych czasowo
1 amplitudowo spektrogramow, z towarzyszacg informacja o rzeczywistym czasie trwania
zdarzenia, byly klasyfikowane przez konwolucyjng sie¢ neuronowa, wytrenowang na

okoto 2000 zdarzen akustycznych.

Na potrzeby eksperymentu wykorzystana zostata aplikacja testowa (Rys. 5.2), w ktorej
zrealizowano badanie metod detekcji zdarzen. Zapisane multispektra wykorzystano do
przeprowadzenia treningu i oceny jakosci dziatania sieci neuronowej, bazujac na kodzie
zrodlowym udostepnionym przez autorow [25]. Ponizszy wykres przedstawia rezultat
treningu sieci dla danych zawierajacych 1138 zdarzen hatasu lotniczego oraz okoto 1000

zdarzen zaktdcajacych.

Fold Accuracies During Cross Validation

12 4

Incidence

93 94 95 96 97 98 99 100
Accuracy (%)

Rys. 5.4 Wyniki treningu sieci CNN [25] na wiasnych danych wejsciowych.

Wyniki uzyskane podczas treningu sieci (Rys. 5.3) wykazaty bardzo wysoka doktadnos¢

klasyfikacji dla wykrytych zdarzen. Konsekwencja proponowanego dwuetapowego
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podej$cia jest brak mozliwosci prawidlowej klasyfikacji operacji lotniczych,
niespetniajacych zatozonych kryteriow zdarzenia akustycznego. W przypadku
zastosowania tej techniki do obrobki danych z punktow monitoringowych usytuowanych
zgodnie z normg ISO 20906 nie stanowi to istotnego problemu. Mozna jednak dostrzec
potencjalne trudnosci w przypadku préb uogdlnienia algorytmu dla potrzeb klasyfikacji
innych zrodet hatasu, ktérych charakter nie wigze si¢ z wystgpowaniem tak

charakterystycznych maksimoéw lokalnych.

5.1.3 Pordéwnanie metod

Wyniki detekcji, przeprowadzonej obiema metodami na opisanych wyzej danych
testowych, odniesiono do rezultatow uzyskanych na drodze manualnej korelacji,
przedstawionej w Rozdziale 4.6. Liczba zdarzen hatasu lotniczego wykrytych metoda
manualng wynosita 1138, zas skumulowana ekspozycja na hatas (opisana formuta 2.8) —
112,6 dB. W przypadku metody wieloprogowej przetestowano kilka roznych zestawow
warto$ci progowych, sposrod ktorych zaprezentowane zostaly trzy, zapewniajace
najlepsze rezultaty detekcji. Parametry etapu wstepnego wykrywania zdarzen dla metody
CNN zostaly réwniez zmodyfikowane tak, aby dostosowa¢ je do charakteru

zarejestrowanego sygnatu.

Dla kazdego wariantu zestawiono wynikowa precyzje, czuto§¢ oraz warto$¢ wskaznika
Fi. Ponadto odniesiono si¢ do przestawionych w normie ISO 20906 kryteriow:
bezwzgledne] wartosci roznicy skumulowanych ekspozycji AL, wzgledem metody
manualnej, oraz roznicy w liczbie wykrytych zdarzen An. Wyniki pordéwnania

przedstawia tabela Tab. 5.1.

Tab. 5.1 Porownanie jakosci detekcji dla dwoch badanych metod.

Metoda Precyzja Czutos¢ F1 |AL| [dB] |An|
Ny e om e oo
s aaro % o osz 3 e

CNN 97% 91% 0.94 0,4 5%
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Analiza zostata przeprowadzona na do$¢ wczesnym etapie pracy, stad zastosowanie
najprostszych wskaznikéw oceny jakosci klasyfikacji. Ponadto wyniki dla sieci CNN
moga by¢ nieco zawyzone ze wzgledu na przeprowadzenie testu na potencjalnie znanych

sieci probkach.

Wyniki poréwnania sg do$¢ intrygujace i wymagaja komentarza. Normowe kryterium
dopuszczalnej roznicy poziomdéw (3 dB) skumulowanych zostalo spelnione we
wszystkich przypadkach. Roéznica liczby wykrytych zdarzen przekracza kryteria
normowe jedynie w przypadku drugiego zestawu parametréw wieloprogowej metody
detekcji. Wartosci wskaznika Fi nie sg juz tak optymistyczne i nie przekraczaja 0.62, co
wskazuje na bardzo matg doktadnos¢. Oznacza to, ze algorytm klasyfikowat zdarzenia
zaklocajace jako lotnicze a ich liczba i poziom ekspozycji sa przypadkowo zbiezne
z warto$ciami odniesienia. W przypadku metody konwolucyjnej warto$¢ F1 wynosi 0.94,
co wskazuje na bardzo wysoka jakos¢ klasyfikatora. Normowe kryteria AL i An réwniez

zostaty spetnione.

Metoda wieloprogowa, pozbawiona informacji widmowych dostepnych dla sieci
neuronowej a takze mozliwo$ci automatycznej adaptacji progéw w zalezno$ci od
parametréw sygnatu wejSciowego, wykazala zdecydowanie gorsza zdolno$¢ do
klasyfikacji hatasu lotniczego o zmiennych parametrach. Wyniki wstgpnego
eksperymentu pozwalajg zaktada¢, ze zastosowanie konwolucyjnej sieci neuronowej
pozwoli na stworzenie efektywnego algorytmu klasyfikacji hatasu lotniczego,

dysponujacego potencjatem do uogolnienia na inne zrodta hatasu.

5.2 Kluczowe zalozenia

Podstawowym celem projektu opisywanego w ramach niniejszej pracy jest uzyskanie
gotowego do wdrozenia w infrastrukturze informatycznej firmy SVANTEK algorytmu,
realizujgcego proces detekcji zdarzen akustycznych zwigzanych z wykonywaniem
operacji lotniczych, rejestrowanych przez przyrzady pomiarowe produkowane przez
firme¢. Koncepcja, rozwijana w ramach niniejszej pracy, oparta jest o potaczenie quasi-
ciagglego wskaznika identyfikacji hatasu lotniczego uzyskiwanej na podstawie
klasyfikacji kolejnych ramek o statej dlugosci przez sie¢ neuronowa, operujaca na danych
spektralnych o rozdzielczo$ci 1/3 oktawy, rejestrowanych przez urzadzenia pomiarowe

z rozdzielczoscig czasowa 500 ms.
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Przyjeta we wstgpnych zatozeniach rozdzielczo§¢ czasowa wynika z ustalonego,
wewnetrznego standardu rejestracji sygnatu, ktoéry zaadaptowany zostat z metodyk
pomiarowych dotyczacych certyfikacji akustycznej statkéw powietrznych [69].
Modyfikacja rozdzielczosci czasowej z pewnoscig wpltywa na skutecznos¢ detekcji,
w przypadku korzystania z rozwigzan opartych o sieci neuronowe [54]. Zweryfikowanie
tego czynnika bytoby naturalnym krokiem w pracy badawczej, jednakze ze wzgledu na
wzgledy praktyczne tu musial zosta¢ pominiety. Zmiana konfiguracji przyrzadoéw
pomiarowych w zywym systemie monitoringu niesie ze sobg powazne konsekwencje dla
pozostalych elementéw systemu i — ze wzgledu na poczynione niegdy$ zatozenia
projektowe — prowadzi do znacznego zwigkszenia naktadu pracy w codziennej
eksploatacji. Z uwagi na opisane konsekwencje podjeto decyzje o przyjeciu stalej
wartosci tego parametru, ze §wiadomoscia, ze wszelkie jego modyfikacje, szczegdlnie
przy probach uogoélnienia wynikow dla zrddel hatasu o odmiennych charakterystykach

czasowych, moga istotnie wptyna¢ na mozliwosci detekcji.

Dostepne stacje monitoringu sg w stanie dokonywac¢ analizy w pasmach 1/3 oktawowych
w czasie rzeczywistym a jej wyniki zapisywaé bezposrednio do plikéw binarnych,
pobieranych nastepnie przez sie¢ komorkowa. Przedstawione w Rozdziale 4.7
porownanie $redniego widma tercjowego sygnatu hatasu lotniczego oraz pozostatych
sygnatéw, umownie nazywanych tlem akustycznym, juz na etapie koncepcji rozwigzania
daje podstawy, by przypuszczaé, ze wlasnie widmo stanowi¢ bedzie zrodio danych
wystarczajace do skutecznej dyskryminacji. Ze wzgledu na mozliwosci aparatury
pomiarowe] oraz ograniczenia transmisji i przechowywania danych bardziej zloZone
analizy nie byly rozpatrywane. Ich zastosowanie wymaga obecnie rejestracji i transmisji
plikow audio w formacie wave, badz tez modyfikacji oprogramowania wewnegtrznego
przyrzadow, co z kolei wigze si¢ z szeregiem konsekwencji, zar6wno ekonomicznych jak

1 formalnych.

Wstepna koncepcja sposobu funkcjonowania algorytmu, przedstawiona na Rys. 5.5,
zaktada, ze bedzie mozliwe wyznaczenie takiego wskaznika identyfikacji hatasu
lotniczego, ze w oparciu o analiz¢ jego przebiegu mozliwe bedzie precyzyjne
wyznaczenie poczatku i1 konca zdarzenia akustycznego zwigzanego z operacja statku
powietrznego, w dziedzinie poziomu dzwicku A, ktory to poziom stanowi podstawe do

wyznaczenia opisanych w Rozdziale 2.1 wskaznikéw oceny hatasu.
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Rys. 5.5  Oczekiwany sposob funkcjonowania algorytmu detekcji hatasu lotniczego. Opracowanie
wlasne.

Powyzsze podejscie, odrozniajace proponowanag koncepcje zastosowania sieci
neuronowej od opisanej przez Hellera i in. [25], w zalozeniu pozwoli¢ powinno na
wykrycie zdarzen o malych czasach trwania, zdarzen o matej warto$§ci maksymalnej
poziomu dzwigku A, a takze na potencjalne zastosowanie metody do klasyfikacji innych

od lotniczych zrodet hatasu.

5.3 Architektura algorytmu przetwarzania

5.3.1 Wstegpna koncepcja

Poczatkowe zatozenia przyjete w pracy [9] opieraly si¢ na probie wykorzystania do
detekcji sygnatu hatasu lotniczego zar6wno danych zawartych w widmie poziomu
ci$nienia akustycznego, rejestrowanego w poszczegélnych punktach pomiarowych
w obrebie jednego lotniska, jak rowniez informacji przejawiajacej si¢ w relacjach czasow
wystgpienia zdarzenia w tych punktach. Proponowana architektura, w zalozeniu,
pozwala¢ miata na uwzglednienie w samym procesie detekcji sygnatu hatasu lotniczego
rejestrowanego w punkcie R; wynikéw rejestrowanych w punktach Ry, pracujacych
w ramach sieci stacji monitoringowych zlokalizowanych w sasiedztwie danego portu

lotniczego.

Przyktad takiej relacji czasowej przedstawia Rys. 5.6. W zobrazowanej sytuacji halas
pochodzacy od operacji startu zaobserwowa¢ mozna poczatkowo w punkcie PG3 —
sygnatl zwigzany jest z kotowaniem oraz rozpoczgciem rozbiegu ze startowym ciggiem

silnikow. Nastgpnie emitowany halas pojawia si¢ w zlokalizowanym w odleglosci
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1 252 m punkcie PG1l. 36 sekund po6zniej obserwujemy maksimum emisji halasu
w punkcie PG2. Po kolejnych 4 sekundach odnajdujemy drugie lokalne maksimum

poziomu hatasu w punkcie PGl, co zwigzane jest z kierunkowos$cig zespolow

napedowych.
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Rys. 5.6 Trasa startu (a) oraz jego profil wysokosciowy (b) i odpowiadajqce jej zdarzenia akustyczne
rejestrowane w poszczegolnych punktach pomiarowych (c). Opracowanie wlasne.

Obserwowane zalezno$ci beda rzecz jasna w pewnych granicach zmienne, co wynika ze
zroéznicowanych predkosci startowych Va, wahajacych si¢ w przedziale od 55 weztow
(dla matych samolotow turbo$migtowych) do 170 weztéw (w przypadku samolotow

o napedzie turboodrzutowym) [55].

Proponowany sposob funkcjonowania algorytmu przedstawiono schematycznie na
Rys. 5.7. Dane wejsciowe w postaci multispektrow rejestrowanych przez stacje
monitoringu hatasu sg przetwarzane do postaci trojwymiarowych macierzy (ramek),
o wymiarach 7 x B x R, gdzie T jest zalozonym czasem trwania okna analizy, za$ B
iloscig wektorow danych akustycznych (31 pasm tercjowych + wektor Laeg), a R stanowi
liczbe punktéw monitoringowych uwzglednionych w analizie. Punkt pomiarowy, dla

ktérego prowadzona jest detekcja begdzie znajdowac si¢ zawsze w pierwszej warstwie
ramki.
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Rys. 5.7  Pierwotna wersja architektury systemu detekcji. Opracowanie wlasne.

Ze zbioru wybierane sg z ustalonym krokiem kolejne ramki podstawowe, dla ktorych
tworzone jest okno analizy. Czas trwania okna jest zalezny od konkretnego lotniska;

przewidywana dtugo$¢ nie bedzie przekraczata 5 minut.

Kazda z ramek okna analizowana jest przez sie¢ konwolucyjna, ktorej wstgpna
architektura, oparta zostala o koncepcje sieci rezydualnej [24]. Sieci konwolucyjne
pozwalaja na uzyskanie bardzo obiecujacych rezultatdéw przy zadaniu rozpoznawania
1 klasyfikacji obrazow [22]; w taki wlasnie sposob interpretowaé mozna widmowe ramki
danych akustycznych. W przedstawionej architekturze przewidziano podstawowe
mechanizmy przeciwdziatajace zjawisku overfittingu, czyli nadmiernego dopasowania
modelu do danych treningowych: redukcj¢ przesunigcia wspotzmiennego (ang. covariate
shift) poprzez zastosowanie warstw batch normalization [28] oraz dropout [52]. Inne

mechanizmy bgda wdrazane w zalezno$ci od potrzeb wraz z testami modelu.

W celu wykorzystania zalezno$ci czasowych z rejestrowanych sygnalow w drugim kroku
zastosowano sie¢ rekurencyjng RNN, realizowang przez warstwe Long-Short Term
Memory (LSTM) [26], zakonczong warstwa decyzyjng. Tego typu architektury sa
z powodzeniem wykorzystywane sg przy rozwigzywaniu problemow taczacych dane

czasowe 1 przestrzenne, takie jak analiza wielokanatlowych sygnatow EEG [4].
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Przyjete w koncepcji zalozenia, cho¢ obiecujace, okazaly si¢ by¢ trudne do realizacji
w praktyce. Podstawowy problem stanowila dostepnos¢ danych z wielopunktowych
systemoOw monitoringu: tylko jedno z obslugiwanych lotnisk posiadato punkty
pomiarowe zdolne do zapewnienia wymaganych danych. W potaczeniu ze znaczacym
spadkiem ruchu lotniczego, ktory wystapit w zwigzku z ograniczeniami wprowadzonymi
po wybuchu pandemii COVID-19 istniatlo ryzyko, ze nie uda si¢ zgromadzi¢
wystarczajacej do efektywnego treningu, walidacji oraz kalibracji trenowanych sieci
neuronowych ilosci danych treningowych. Doprowadzito to do koniecznos$ci znacznego
uproszczenia koncepcji, polegajacego na odstapieniu od drugiego stopnia przetwarzania
a zatem od rozpatrywania zalezno$ci czasowych pomiedzy danymi rejestrowanymi na
poszczegbdlnych punktach pomiarowych przy uzyciu sieci rekurencyjnej. Wraz ze
wzrostem ruchu lotniczego oraz wynikajaca z niego rozbudowg systemow
monitoringowych pojawi si¢ prawdopodobnie mozliwo$¢ powrotu do oryginalnych

zatozen w pozniejszych badaniach.

5.3.2 Zrewidowana koncepcja

Konieczno$¢ uproszczenia zatozen, dotyczaca drugiego stopnia przetwarzania, nie
wplyneta istotnie na zatozenia dotyczace sposobu funkcjonowania sieci analizujacej
widma poziomu ci$nienia akustycznego. Po wstepnych rozwazaniach i testach zostaty

one jednak istotnie doprecyzowane, takze w zakresie planowanych badan.

Na proponowang koncepcje procesu detekcji 1 klasyfikacji (Rys. 5.8) skltadajg sie¢
nastgpujace etapy przetwarzania. Poczatkowo wejSciowe widma 1/3-oktawowe,
rejestrowane z krokiem 500 ms, dzielone sg na nakladajace si¢ ramki, w formie macierzy
o wymiarach T X S, gdzie T stanowi dtugos$¢ ramki w probkach, zas S ilos¢ wektorow
akustycznych danych widmowych wraz z dodatkowym wektorem szerokopasmowego

poziomu dzwigku A, analogicznie do wstgpnej propozycji.

Tak przygotowane ramki wejsciowe sg nastepnie klasyfikowane przy uzyciu sieci
neuronowej, ktorej wyjscie interpretowane jest jako nieskalibrowana miara, opisujaca
wystepowanie sygnatu lotniczego w danej ramce. Dostgpne dla sieci dane wejSciowe
stanowig w istocie serie czasowe. Najbardziej zaawansowanym i1 wysoce efektywnym
narzedziem do ich klasyfikacji sg obecnie rekurencyjne sieci neuronowe [13] typu LSTM
lub GRU. Jak wynika z poprzednio omoéwionych prac, w przypadku multispektrow, ktore

mozna przedstawi¢ takze w formie spektrogramu, bardzo dobre wyniki przy mniejszym
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koszcie obliczeniowym zapewniaja takze sieci konwolucyjne, przewidywane do
zastosowania w pierwotnej koncepcji algorytmu. Te dwie klasy rozwigzan zostang

zwerytfikowane w trakcie badan.

Efektem klasyfikacji poszczegdlnych ramek jest tablica naktadajacych si¢ wartosci
wskaznika identyfikacji hatasu lotniczego o wymiarach N x T, gdzie N stanowi ilos$¢
probek sygnalu wejsciowego, zas T odpowiada dtugosci ramki. Tablica jest nast¢pnie
usredniana w wymiarze T, co pozwala na uzyskanie pojedynczego wektora v o dtugosci

N, zawierajacego usrednione wartosci wskaznika oceny hatasu lotniczego.

*‘»melluﬁw MM“ MJ o

1/3 octave time history

Spectral parameters
RCNN

Analysed frame Reshaped input

!

lﬂl ‘{I i i ivation
4J*Lw/|| \Mﬂ MJUBM-JF‘MLUJMW% l \l&m‘, i
Averaging and rectifying

Extracted and classified probabilities
events

o e —

Rys. 5.8 Docelowa wersja architektury systemu detekcji. Opracowanie wiasne.

Uzyskany wektor warto$ci wskaznika identyfikacji v, zawierajacych si¢ w przedziale
(0; 1) jest nastgpnie interpretowany za pomoca warto$ci progowej ¢, w taki sposob, ze
warto$ciom p =t przypisywana jest wartos¢ 1, za§ wartosciom p <t — warto$¢ 0.
Otrzymane warto$ci odpowiadajg obecnosci lub brakowi sygnatu halasu lotniczego

w konkretnej probce danych wejsciowych.

Zaproponowane podejscie kryje w sobie potencjalny kompromis dotyczacy diugosci
ramki (T). Kompromis dotyczy najlepszej wartosci T, ktora rownowazy dwie kluczowe

kwestie: rozdzielczo$¢ czasowa i doktadnos$¢ klasyfikacji pojedynczej ramki.

Z jednej strony, zastosowanie ramki o mniejszej dlugosci moze poprawié rozdzielczosé
czasowg metody. Oznacza to, ze nawet krotkotrwale zdarzenia hatasu lotniczego moga
by¢ wykrywane z wigksza precyzja. Jednakze, mniejsza warto$¢ T skutkuje mniejsza
liczba punktéw danych dost¢gpnych dla klasyfikatora neuronowego, co potencjalnie

prowadzi¢ moze do obnizonej doktadnosci klasyfikacji.

Weryfikacja efektywnosci dziatania algorytmu dla réznych wartosci T stanowi¢ bedzie

jedno z kluczowych badan przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy.
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6 BADANIE MOZLIWOSCI KONWOLUCYJNYCH SIECI
NEURONOWYCH W ZAKRESIE KLASYFIKCAJI HALASU
LOTNICZEGO

Niniejszy rozdzial zawiera opis przygotowania i przebiegu eksperymentéw, majacych
celu zweryfikowa¢ mozliwosci sieci neuronowych, w celu realizacji zalozonego zadania.
Przeprowadzono dwa eksperymenty, sktadajace si¢ z szeregu etapdéw, w ramach ktérych
przeprowadzono trening i ocen¢ skuteczno$ci dziatania 300 modeli sieci neuronowych.
Badania przeprowadzone w ramach eksperymentu 1 miaty na celu wybodr najlepszej
sposrod szesciu wytypowanych strategii przygotowania danych wejsciowych do treningu
konwolucyjnej sieci neuronowej w wariancie bazowym. W eksperymencie 2, majacym
na celu wytypowanie najbardziej skutecznej architektury sieci, badaniu podlegato szes¢
wariantow architektury sieci konwolucyjnej, z ktorych pig¢ opartych byto o koncepcje

sieci rezydualne;.

Opisane nizej eksperymenty maja strukture zblizong do metody Grid Search [14].
Jednakze ze wzgledu na zachowanie pelnej kontroli nad procesem badawczym nie
zdecydowano si¢ za zastosowanie gotowych rozwigzan ja implementujacych, zamiast
tego realizujac proces treningu i wyboru zestawu wstepnie przyjetych jako najbardziej
istotne hiperparametrow, na ktére sktadatly si¢: dlugos¢ ramki w dziedzinie czasu, poziom
filtracji danych oraz architektura sieci, w sposob bezposredni. Rozwigzanie to zwigkszyto
czas przeprowadzenia badan oraz analizy ich wynikdw, pozwalajac jednak na doglgbne

zapoznanie si¢ z ograniczeniami trenowanych modeli sieci neuronowych.

6.1 Srodowisko testowe

Proces treningu sieci neuronowej polega na wielokrotnej aktualizacji wag
poszczegdlnych neurondw, co samo w sobie stanowi bardzo prosta operacje
matematyczng, jednak ze wzgledu na ilo$¢ aktualizowanych przy kazdym przebiegu wag,
siggajaca w przypadku niektorych z badanych modeli setek tysigcy, wymaga znacznych
mocy obliczeniowych. Aby unikna¢ koniecznos$ci zakupu wysokiej klasy stacji roboczej,
wyposazonej w dedykowany uklad GPU, wielokrotnie przyspieszajacy prowadzenie
obliczen, zdecydowano si¢ na wykorzystanie §rodowiska Colab PRO, korzystajacego
z bibliotek Keras i TensorFlow oraz jezyka Python. Srodowisko Colab wykorzystuje

strukture Jupyter Notebook, pozwalajaca na taczenie fragmentow sformatowanego
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tekstu, kodu jezyka Python oraz efektow jego dziatania w postaci tekstowej lub

graficzne;.

W eksperymencie 1 wykorzystano dostepny sprzetowy akcelerator TPU v2, co pozwolito
na osiggnigcie $redniego czasu treningu modelu, wynoszacego 4 min 8 sek.
W eksperymencie 2, w ktorym trenowane byly bardziej zlozone sieci o wigkszej ilosci
wag, czasy treningu si¢galy 50 minut. Po zmianie akceleratora sprz¢towego na T4 GPU
sredni czas treningu zredukowano do 15 min 32 s. Laczny czas treningu sieci w ramach

dwoéch omawianych w niniejszym rozdziale eksperymentéw wyniost 39 h 56 min 18 s.

Skrypt treningowy korzystat z danych testowych, w formie umieszczonych na
wirtualnym dysku Google Drive plikow npy, zawierajacych przygotowane uprzednio
probki wejsciowe, stanowigce macierze biblioteki Numpy. Pliki te zostaty uprzednio
przygotowane przy uzyciu zewngtrznej stacji roboczej, wyposazonej w 64 GB pamigci
RAM. Pliki wejsciowe utworzone zostaty przy pomocy skryptéw generate frames.py
oraz generate_pure_frames.py. Szczegdtowy opis sposobu przetwarzania akustycznych

danych wejsciowych przedstawiono w Rozdziale 6.2.

Aby umozliwi¢ wygodng analizg rezultatow treningu sieci, skrypt treningowy zapisywat
wytrenowane modele w strukturze katalogdéw, na ktorej kolejne poziomy sktadaly sie:
(1) numer eksperymentu, (2) wariant danych treningowych i architektura sieci,
(3) kolejna runda treningu. Dla kazdej rundy zapisywane byly: wagi modelu, parametry
eksperymentu, historia treningu (w formie Zrdédlowej 1 graficznej) oraz wyniki testow
(w formie zrodtowej 1 graficznej). Dodatkowo w katalogu eksperymentu tworzony byt
plik tekstowy, w ktorym dla kazdej rundy treningu zapisywane byly podstawowe dane
identyfikacyjne (architektura sieci, wariant danych treningowych i numer rundy) oraz
wyniki testu sieci, w postaci wartosci parametrow: doktadnosci (accuracy), wskaznika
F1, powierzchni pod krzywa ROC (Receiver Operating Characteristic) oraz powierzchni

pod krzywa PR (Precision-Recall).

6.2 Przygotowanie zbiorow danych treningowych i walidacyjnych

Konsekwencja przyjetej w pracy koncepcji klasyfikacji kolejnych fragmentoéw sygnatu
akustycznego jest konieczno$¢ przetworzenia zarejestrowanych przez stacje monitoringu
hatasu danych w postaci widm 1/3 oktawowych, rejestrowanych z krokiem 500 ms do

postaci ramek. Aby umozliwi¢ trening i testy sieci, kazdej z tych ramek przypisano jedna
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z dwoch klas: 1 — zawiera sygnal hatasu lotniczego (klasa pozytywna) oraz 0 — nie

zawiera sygnalu hatasu lotniczego (klasa negatywna).
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b) 16000
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Rys. 6.1  Przyklad ramki przedstawionej w formie spektrogramu 1/3-oktawowego przedstawiajgcy a)
sygnat klasy negatywnej, b) sygnatl klasy pozytywnej. Opracowanie wlasne.

Skrypt generujacy wybieral fragment zarejestrowanej historii czasowej o zadanej
dhugosci. Nastepnie weryfikowal, czy cze¢$¢ lub calos¢ tego fragmentu przypada na zakres
czasu, odpowiadajacy zidentyfikowanemu w systemie monitoringu lotniczemu zdarzeniu
akustycznemu. Ramka zapisywana byla w tablicy odpowiedniej klasy a okno analizy
przesuwane bylo o 30 probek (15 sekund). Kroki byly powtarzane do momentu

wyczerpania probek w zbiorze danych.

Rozwazajac sposob funkcjonowania splotowych sieci neuronowych w polaczeniu
z charakterystyka dostepnych danych sformutowano trzy robocze hipotezy:
1. wraz ze wzrostem dtugosci ramki wzro$nie jako$¢ predykcji;
2. ze wzgledu na usrednianie wynikéw predykcji mniejsze dlugos$ci moga dac
ostatecznie lepsze rezultaty;

3. zbyt duza dlugos$¢ ramki ograniczy zbiér dostgpnych danych.

Aby dokona¢ weryfikacji powyzszych hipotez do dalszych badan wytypowano sze$¢
dhugo$ci ramek, rozumianych jako czas trwania okna analizy: 2,5s,5s, 10s, 155,30 s
oraz 45 s. Najmniejsza warto§¢ wynika z koniecznos$ci zapewnienia wystarczajacych
danych do przeprowadzenia operacji splotu, realizowanej przez sie¢. Najwiecksza wartos¢

odpowiada w przyblizeniu Sredniemu czasowi trwania zdarzenia akustycznego, a dalszy
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wzrost dlugo$ci okna analizy istotnie redukowal reprezentacje klasy pozytywnej

w wynikowym zbiorze danych. Liczebno$¢ uzyskanych dla poszczegélnych diugosci
ramek zbioréw danych przedstawia Rys. 6.2.

0 | 1 0 | 1 0 | 1 0 | 1 0
| 10s | 15 | |

45s
Dtugos¢ i klasa ramki
Rys. 6.2 Liczba ramek poszczegolnych klas dla treningowego zbioru danych.
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Z pewnoscia jednym z pierwszych spostrzezen dotyczacych powyzszego wykresu moze
by¢ zdecydowana nadreprezentacja klasy negatywnej 0. W istocie, udziat probek klasy 1
w uzyskanych zbiorach waha si¢ od 4,6% dla ramki 2,5 s do 2,6% dla ramki 45 s. Trening
sieci na tak silnie niezbalansowanych danych moze dawaé trudne do interpretacji
rezultaty. Ograniczenie tego efektu jest mozliwe poprzez augmentacje, czyli zwigkszenie
liczebnosci klasy pozytywnej, poprzez wygenerowanie dodatkowych przyktadow
Ww oparciu o istniejgce dane i zestaw regul, odpowiadajacy charakterystyce danych, badz
tez podprobkowanie, stanowigce w istocie losowe, badz oparte na okreslonych regutach
odrzucenie nadmiarowych przyktadéw z klasy negatywnej. Stosowane obecnie metody
augmentacji spektrogramow, takie jak SpecAugment opisane przez Parka [43], nie byly
rozpatrywane w toku niniejszej pracy przede wszystkim ze wzgledu na ze wzgledu na
wystarczajacg ilo$¢ oryginalnych danych, zarejestrowanych na potrzeby niniejszych
badan. Strategie podprobkowania zostaly szczegétowo opisane w dalszej czesci

niniejszego rozdziatu.

Jako§¢ danych wejsciowych stanowi istotny czynnik wplywajacy na trening sieci
neuronowej. Jezeli zbiory treningowy lub walidacyjny zawierajg btednie sklasyfikowane
probki, to doktadno$¢ predykcji wytrenowanego modelu pogarsza si¢ [33, 30]. Wpltyw

btednych danych wejSciowych wzrasta wraz z ich liczebno$cia w zbiorze danych
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treningowych i walidacyjnych. Ze wzgledu na rozmiar zbioru danych precyzyjne
zidentyfikowanie btednych probek nie byto w praktyce mozliwe. Jednakze dzigki analizie
danych, opisanej w Rozdziale 4.7, mozliwe byto sformulowanie okreslonych regut ich
filtracji, opisanych szczegotowo w kolejnych podrozdziatach. Zbiory danych, poddane
oczyszczaniu zgodnie z kolejnymi regulami, stanowily podstawe do badan

przeprowadzonych w ramach Eksperymentu 1, opisanego w Rozdziale 6.4.

6.2.1 Problem btedow w etykietowaniu danych w otoczeniu innych zdarzen

Pierwsza kategoria bledow, ktore zostaly zaobserwowane w pozyskanych zbiorach,
wynika z przyjetego w oprogramowaniu korelacyjnym sposobu prezentacji wynikow
pomiaréw: nalozenia na jednym wykresie wynikow ze wszystkich punktow
pomiarowych w obrgbie danego lotniska. Z jednej strony podejscie takie pozwala
operatorowi na fatwe spostrzezenie zalezno$ci czasowych pomiedzy wynikami, z drugiej
jednak moze utrudnia¢ dostrzezenie mniej prominentnych lokalnych maksimow

przebiegu historii czasowe;.
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Rys. 6.3 Przykiad dwoch zdarzen zachodzgcych w jednym czasie. Opracowanie wilasne.

Sytuacje takie zdarzaja si¢ w momencie, kiedy przelot nad jednym z punktow
pomiarowych spowodowal wysoki poziom emitowanego hatasu, na kolejnym za$§ —
istotnie nizszy. Ilustracj¢ dwoch zdarzen, ktére wystgpily w zbliZonym momencie
przedstawia Rys. 6.4. Na widocznym przyktadzie zdarzenie, ktore zarejestrowat przyrzad
pomiarowy w punkcie PG1 mogto zosta¢ pominigte przez operatora po zidentyfikowaniu

zdarzenia w punkcie PG2. Percepcje dodatkowo utrudnia historia czasowa punktu PG3.
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Efektem tego btedu, ktory przektadat si¢ bezposrednio na zbiér danych bylo oznaczenie
jako klasa negatywna fragmentu sygnatu, ktory w istocie zawiera klas¢ pozytywnga.
Zaproponowany sposOb zmniejszenia liczby blednie klasyfikowanych ramek klasy
negatywnej dla n punktow pomiarowych w obrebie jednego portu lotniczego zaktada, ze
podczas generacji ramek dla i-tego punktu z obrobki wykluczane sg fragmenty sygnatu,
zawierajace si¢ w przedziale opisanym formutg 6.1, jesli znajdujace si¢ w nich probki

zostaly przypisane do klasy negatywne;.

(tP*" — 180 5;t2*" + 180 s) (6.1)
gdzie:

P numer punktu pomiarowego

t? czas poczatku dowolnego zidentyfikowanego zdarzenia

akustycznego w punkcie pomiarowym p
4 czas konca dowolnego zidentyfikowanego zdarzenia

akustycznego w punkcie pomiarowym p

6.2.2 Problem ramek mieszanych

Juz na weczesnym etapie wstepnego przetwarzania danych wejsciowych zaobserwowano
wystepowanie ramek przej$ciowych, ktore zawieraja zarowno cze$¢ zidentyfikowang
jako klasa pozytywna oraz cze$¢ klasy negatywnej. Rysunek 6.4 ilustruje powyzsze
zagadnienie, przedstawiajac trzy przyktadowe ramki o statej dlugosci 20 s: negatywna —
0, pozytywna — 1 oraz mieszang — mix, ktéra obejmuje fragment tta akustycznego oraz
poczatkowy gradient narastania halasu zwigzanego z przelotem statku powietrznego.
Podczas przygotowania danych do treningu nie sposob przypisac takiej ramce wartos¢

odpowiadajaca jednej z dwoch klas.

Aby okresli¢ mozliwy wyptyw sposobu uwzglednienia ramek mieszanych w zbiorze
treningowym 1 walidacyjnym na jako$¢ predykcji trenowanego modelu w zestawach
wejsciowych do eksperymentu 1 zawarto:

e 7bidr, w ktorym wszystkie ramki przejSciowe traktowane byty jako negatywne,

e 7bidr, w ktérym wszystkie ramki przejsciowe traktowane byly jako pozytywne,

e zbidr, w ktorym ramki te zostaly wykluczone.
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Rys. 6.4  Liczba ramek poszczegolnych klas dla treningowego zbioru danych. Opracowanie wlasne.

Ostatni z trzech wariantdw jest wstepnie typowany jako pozwalajacy na zapewnienie
najlepszych wynikéw. Przypisanie probce mieszanej a priori przynalezno$¢ do jednej
zklas zawsze wiaza¢ si¢ bedzie z bledem, dajac rezultat w postaci niewtasciwie
sklasyfikowanej probki (outlier). Wydaje si¢ zatem, ze zdolno§¢ konwolucyjnej sieci
neuronowej do generalizacji swoich predykcji [37] pozwoli na uzyskanie lepszych

wynikow dla nieprezentowanych podczas treningu ramek mieszanych.

6.2.3 Problem zidentyfikowanych zaktocen

Podczas manualnej korelacji zdarzen akustycznych dla kazdego z nich system zapisuje
informacje o wystgpowaniu zaktdcen akustycznych a takze o fakcie spetnienia badz
niespetnienia kryterialnych warunkéw meteorologicznych [76] w czasie trwania danego
zdarzenia. Przyktady zdarzen, podczas ktorych wystapity losowe zaktocenia akustyczne

przedstawia Rys. 6.5.
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Rys. 6.5  Przyklady zakloconych zdarzen akustycznych, zwigzanych z przelotami statku powietrznego.
Opracowanie wlasne.

Niektore z tych zakldcen nie wplywaja istotnie na charakter spektrogramu. Rys. 6.6 a)
przedstawia operacje startu samolotu B738, podczas ktorego wystapily wyrazne
zaklocenia w zakresie szerokopasmowego poziomu dzwigku A. Mozna dostrzec na nim,
ze zaklocenie obejmuje jedno pasmo czestotliwosci. Na Rys. 6.6 b) 1 ¢) widoczna jest
z kolei operacja ladowania samolotu CRJ9 odpowiednio z zaktéceniami i bez zaktocen.
W tym przypadku emisja sygnatu zaktocajacego obejmuje wiele pasm, istotnie zaburzajac

charakter spektrogramu.
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Rys. 6.6  Spektrograficzne reprezentacje zdarzenia a) zakioconego, bez widocznego wptywu na
charakter spektrogramu, b) zakioconego z widocznym wplywem na charakter spektrogramu,
¢) niezaktéconego. Opracowanie wlasne.
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Na etapie wstepnego przetwarzania danych nie sposob przewidzieé, czy wigksza korzy$¢
z punktu widzenia jako$ci predykcji przyniesie prezentacja sieci bardziej zréznicowanych
danych treningowych czy tez lepszym rozwigzaniem okaze si¢ wykorzystanie jej

zdolnosci do generalizacji juz na etapie predykcji.

Kolejny etap filtracji sygnatu wejsciowego, przewidziany w eksperymencie 1 zaklada
odrzucanie danych oznaczonych w systemie jako zakldécone oraz niespeiniajace
kryteriow meteorologicznych. Warto zauwazy¢, ze ten typ filtracji wptynie na redukcje
liczebnosci klasy pozytywnej w zbiorach treningowym i testowym, ograniczajac tym
samym catkowitg liczbe dostepnych do treningu probek. Ograniczenie ilosci
prezentowanych podczas treningu danych moze z kolei stanowi¢ czynnik decydujacy

o pogorszeniu jakosci predykcji [36].

6.2.4 Problem nietypowych zdarzen

Opisana w Rozdziale 4.7.2 analiza rozktadow czasu trwania zapisanych w bazie danych
systemu monitoringu hatasu wykazata, ze w czterech z sze$ciu punktow sg one zblizone
do rozktadu normalnego. W przypadku dwdch wyrozniajacych si¢ punktéw monitoringu
(PG4 1 PK2) rozktady sa zaburzone z uwagi na lokalizacj¢ punktu wzgledem tras
przelotow, co powoduje powstanie drugiego lokalnego maksimum w rozkladzie.
Wskazuje to na zrdznicowanie czasu trwania zdarzen zwigzanych z operacjami

wykonywanymi z r6znych progéow drogi startowe;.

Analiza wykazata takze, ze cze$¢ zdarzen o czasach trwania z krancow rozkladu moze
by¢ efektem btedow klasyfikacji. Moze to w efekcie wplyna¢ na pogorszenie jakosci
predykcji, podobnie jak w przypadku zdarzen §wiadomie oznaczonych jako zakiocone.
Proponowanym sposobem wykluczenia tego typu bledow jest ograniczenia
uwzglednianych w zbiorach treningowym i walidacyjnym zdarzen do tych, ktorych czas
trwania zawiera si¢ w przedziale <—O'p ; ap) dla danego punktu pomiarowego, gdzie g,
jest odchyleniem standardowym czasu trwania zdarzenia, wyznaczonym dla punktu

pomiarowego p.

6.2.5 Podsumowanie

Po przeprowadzeniu analiz, ukierunkowanych na mozliwo$¢ okreslenia sposobu filtracji
danych wejSciowych pozwalajacej na uzyskanie najwigkszej doktadnosci predykcji

wytrenowanej sieci, wytypowano do dalszych badan nastepujace zestawy:
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1. brak filtracji,

filtracja otoczenia zdarzen, ramkom mieszanym przypisywana klasa negatywna,
filtracja otoczenia zdarzen, ramkom mieszanym przypisywana klasa pozytywna,
filtracja ramek przejsciowych,

filtracja zdarzen zaktoconych i niespetniajacych kryteriow meteorologicznych,

A

filtracja zdarzen o niewlasciwym czasie trwania.

W tabelach 6.1 1 6.2 przedstawiono liczebno$¢ zbiorow treningowego i walidacyjnego,
uzyskanych po kolejnych etapach filtracji. Kolorem czerwonym oznaczono warianty
danych, ktére zawieraly mniej probek, niz wstgpnie zatozona do treningu ilos¢: 100 000

dla zbioru treningowego oraz 10 000 dla zbioru walidacyjnego.

Tab. 6.1 Liczebnosc zbiorow danych treningowych dla poszczegolnych diugosci ramki.

Dtugos$¢é ramki
Zestaw danych

2,5s 5s 10s 15s 30s 45 s
zestaw 1 187274 181480 190554 199360 226080 251602
zestawy 213 176861 181375 190482 199306 226019 251503
zestaw 4 164418 159827 150813 141932 114692 88143
zestaw 5 154299 150046 141585 133319 107955 83087
zestaw 6 113428 110188 103750 97537 78299 59036

Tab. 6.2 Liczebnosc zbiorow danych treningowych dla poszczegolnych dlugosci ramki.

Dtugos$¢ ramki

Zestaw danych

2,5s 5s 10s 15s 30s 45 s
zestaw 1 21288 21807 22765 23760 26704 29602
zestawy 213 21289 21801 22766 23754 26709 29601
zestaw 4 19445 19497 18376 17407 14404 11434
zestaw 5 19694 19232 18153 17204 14240 11313
zestaw 6 14784 14431 13621 12868 10603 8317

Powyzsze zestawy danych zostaty wykorzystane w procesie treningu sieci we wszystkich
prowadzonych w ramach pracy eksperymentach. Wybrane losowo ramki zostaty zapisane
w plikach .npy, ktore w przypadku danych treningowych zawieraty po 10 000 ramek
kazdy, za$§ w przypadku danych walidacyjnych — po 2 500 ramek.

6.3 Badane modele konwolucyjnych sieci neuronowych

W ramach pracy przeanalizowano szereg wariantow konwolucyjnych sieci neuronowych.
Badania rozpoczgto od architektury bazowej, stanowiacej jedng z najprostszych,
klasycznych sieci (Rys. 6.7). Sie¢ o tej architekturze zastosowana zostata takze w pracy

Hellera 1 in. [25]. W dalszej cze$ci pracy wariant ten oznaczono jako base cnn.
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Rys. 6.7  Podstawowy wariant architektury konwolucyjnej sieci neuronowe;.

Sktada si¢ ona z dwoch warstw konwolucyjnych. Po kazdej z nich stosowana jest
podprobkujaca warstwa max pooling. Ze wzgledu na zbyt maty wymiar ramki 2,5 s drugi
blok konwolucyjno-podprobkujacy nie mogl by¢ wykorzystany w jej przypadku. Siec¢
zakonczona jest klasycznym blokiem decyzyjnym, ztozonych z dwoch warstw gestych,
zakonczonych sigmoidalng funkcja aktywacji. Badanie tej wtasnie najprostszej

architektury zostato przeprowadzone w ramach Eksperymentu 1.

Eksperyment 2, ktorego celem byla weryfikacja wptywu glebokos$ci sieci na wyniki
predykcji, obejmowal poza wariantem base cnn bardziej zlozone architektury,
wykorzystujace blok rezydualny (Rys. 6.8), opisany w pracy He i in. [24]. Blok ten
wprowadzono w rozpoznajacej obrazy sieci ResNet. Funkcjonuje on na zasadzie
sumowania wyjscia pojedynczej warstwy konwolucyjnej z wyjsciem glebszego
fragmentu sieci, sktadajacego si¢ w przypadku stosowanych w pracy architektur z dwéch

warstw konwolucyjnych, poprzedzonych warstwa batch normalization.

Conv
2D

Batch
Norm

Conv
2D

Batch
Norm

Rys. 6.8  Blok rezydualny, wykorzystany w architekturach resnet_1, resnet 2 i resnet_3.

Badane warianty architektur stanowily:
» Sie¢ bazowa, stosowana w eksperymencie |
» Sie¢ z jednym blokiem rezydualnym
* Sie¢ z dwoma blokami rezydualnymi w trzech podwariantach, réznigcych si¢
zastosowaniem warstw maksymalizujagcych w miejsce usredniajacych oraz
wielko$cig parametru dropout, pozwalajacego sieci na ,,zapominanie” czgsci wag

* Sie¢ z trzema blokami rezydualnymi

98



Podstawowa r6znicg pomigdzy badanymi sieciami jest wigc przede wszystkim glebokosé,

czyli liczba wykorzystanych warstw konwolucyjnych.

Mata, w poréwnaniu do tradycyjnych zastosowan sieci konwolucyjnych, rozdzielczos¢
analizowanych spektrogramoéw, istotnie ogranicza mozliwo$¢ zastosowania rozwigzan
o duzej liczbie warstw. Niewystarczajaca ilo$¢ informacji, docierajaca do dalszych
skutkuje zanikiem gradientu, co w efekcie zmniejsza zdolnos¢ sieci do uczenia si¢ [27].
Na rysunkach 6.9 — 6.11 przedstawiono rozpatrywane w pracy architektury sieci
rezydualnych. Pierwsza z nich, okre$lona jako resnet 1 (Rys. 6.9) stanowi uzupetnienie
architektury bazowej o jeden blok rezydualny, oraz nastgpujaca po nim dodatkowa

warstwe konwolucyjng.
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Rys. 6.9 Schemat sieci resnet_1.

Druga z architektur, resnet 2, oparta jest o dwa zestawy blokéw rezydualnych z warstwa
konwolucyjng. Dodatkowo, w celu ograniczenia zjawiska overfittingu, postuzono si¢
warstwami dropout. Poniewaz koncepcja sieci zaktada, ze zadaniem jej jest okreslenie
bardziej ogo6lnych zalezno$ci w prezentowanych danych, etap podprobkowania

poczatkowo zrealizowano przy uzyciu warstwy average pooling.

W przeciwienstwie do najpowszechniej stosowanej w zagadnieniach identyfikacji
obrazéw warstwy max pooling, ktérej efekt dzialania mozna opisa¢ jako identyfikacje
krawedzi w analizowanych obrazach [13], warstwa average pooling pozwala sieci na
przetwarzanie bardziej subtelnych zmian, ktorych wystgpowania mozna spodziewac si¢
w wejsciowych ramkach spektralnych. Weryfikacja tej hipotezy zostata przeprowadzona
poprzez stworzenie wariantow sieci resnet 2, dalej okreslanych jako resnet 2a

1 resnet 2b. Szczegotowe wizualizacje architektury tych sieci przestawiono w dodatku do

pracy.

99



3urjood xep
odoaq
[EUOIIN]OAUOD)

UONBZI[BULION Udleq

3urjood adetany

I9AeT [RUOIIN[0AUOD)

UOneZI[EULION Uleq

Burjood a8eiaay

J94e [eUOIIN[0AUO?)

ZI[EULION Yy2eg

igmoid

o

JIaheT asua(g

inodoaq

JIafe] asua(g

00d Xe]y
J94e [eUOIIN[0AUO)

UONBZI[BULION yoieg

Rys. 6.10 Schemat sieci resnet_2.

Ostatnig z badanych sieci jest wykorzystujaca trzy bloki rezydualne resnet 3 (Rys. 6.11).
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6.4 Eksperyment 1: wybor strategii przetwarzania danych
wejsciowych

Podstawowy cel opisanego w niniejszym rozdziale eksperymentu stanowita weryfikacja
strategii przetwarzania danych wejsciowych do postaci ramek spektralnych. Po
przygotowaniu srodowiska testowego (Rozdziat 6.1), zestawdéw danych treningowych
1 walidacyjnych, koniecznych do przeprowadzenia treningu sieci (Rozdzial 6.2) oraz
bazowej architektury sieci (Rozdziat 6.3) opracowano plan eksperymentu, ktory

pozwolitby na mozliwie najlepsze wykorzystanie posiadanych danych.

6.4.1 Zalozenia

Ocena jakosci wytrenowanych modeli jest czesto dokonywana przy uzyciu technik
walidacji krzyzowej (ang. cross-validation), ktore zaktadaja wielokrotne powtarzanie
treningu na zbiorach danych, ktore sg automatycznie dzielone na cz¢$ci. Wigksza z tych
czgsci stuzy nastgpnie do treningu, mniejsza za§ — do walidacji modelu, czyli oceny jego
jakosci predykceji po kazdej epoce treningu. Zatozony na etapie koncepcji badan sposéb
przygotowania danych wejsciowych niostby w takim przypadku ryzyko wycieku danych.
Z tego wzgledu jednym z kluczowych elementéw pracy byl rozdzial zbiorow
treningowego 1 walidacyjnego juz na etapie akwizycji (Rozdzial 4.7). W konsekwencji
nie bylo mozliwym zastosowanie klasycznej walidacji krzyzowej. Aby jednak
zredukowa¢ mozliwy negatywny wplyw pojedynczego treningu na wyniki dalszych
eksperymentow zaadaptowano procedure k-krotnej walidacji krzyzowej (ang. k-fold

cross-validation) do posiadanych danych.

Przyjeta w tym 1 dalszych eksperymentach procedura zaktadata, ze liczebnos¢ zbioru
treningowego wynosi¢ powinna 100 000 probek, za$ walidacyjnego — 10 000°. Dla
kazdego treningu (technicznie okreslanego jako proba — run) sposrdd dostepnych plikow
npy losowano odpowiednig liczbe (10 dla zbioru treningowego, 4 dla walidacyjnego).

Na Rys. 6.12 przedstawiono przyktad wyboru plikow do zbioru treningowego dla & prob.

® Zalozenie to nie byto mozliwe do spelnienia dla kazdego zbioru danych ze wzgledu na malejaca liczbe
probek dla wariantow o duzym poziomie filtracji.
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W eksperymencie 1 liczba prob zostala ustalona na 5, za$ liczba epok w kazdej probie na
15. Trening przeprowadzono na ramkach o dlugosciach: 2,5s,5s,10s,205s,30s145s,

przetwarzanych w wariantach 0, 1a, 1b, 2, 3, 4, opisanych w tabeli 6.3.

n=1| 8|4 |3 |1(12|5 |7 6 |11| 2

n=2/10(13 | 5|9 | 1|8 |14 2| 6 14

n=k| 3|8 |4 |7|9(11|2 1 |10|15

Rys. 6.12 Przyktad wyboru plikow z danymi treningowymi. Opracowanie wiasne.

Lacznie, w ramach eksperymentu 1, wytrenowano 180 modeli, za$ czas trwania treningu

przy uzyciu opisanego wyzej srodowiska przekroczyt 12 godzin.

Tab. 6.3 Zestawienie wariantow danych do treningu.

Wariant Oznaczenie
Brak filtracji 0
Filtracja otoczenia zdarzen, ramki przej$ciowe - 0 la
Filtracja otoczenia zdarzen, ramki przejsciowe - 1 1b
Filtracja ramek przejsciowych 2
Filtracja zdarzen zaktéconych 3
Filtracja zdarzen o niewtasciwym czasie trwania 4

6.4.2 Metoda oceny jakosci predykcji

Kazdy z wytrenowanych modeli testowano na jednym, nie biorgcym udzialu w procesie
treningu, pliku npy, pochodzacym ze zbioru danych walidacyjnych. Stanowil on zbior
testowy dla eksperymentu 1. Zawieral on 2 500 etykietowanych ramek spektralnych.
W efekcie poziom filtracji danych testowych odpowiadal poziomowi filtracji danych
treningowych 1 walidacyjnych. Podejscie takie pozwolito na ocen¢ jakosci predykcji
modelu odniesienia dla danego wariantu danych testowych a w rezultacie oceng wptywu

poziomu filtracji danych.

Bazowa architektura sieci (a takze wszystkie kolejne) zakonczona jest aktywacja
sigmoidalng. Wynika z tego, ze wyjscie sieci stanowi warto$¢ z przedziatu (0; 1), nie za$
konkretna klasa, przypisana danej ramce. Z tego wzgledu, w celu poréwnania jakosci
predykcji postuzono si¢ wartosciami powierzchni pod krzywymi ROC (ang. receiver

operating characteristic) oraz PR (ang. precision recall).
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6.4.3 Wyniki eksperymentu

Wartos$ci powierzchni pod krzywymi ROC i PR, oznaczane zwyczajowo jako AUC(ROC)
1 AUR(PR) zostaty usrednione dla wszystkich prob, wytrenowanych w ramach jednego
wariantu danych. Uzyskane wyniki przedstawiajg tabele 6.4 1 6.5. Rezultaty zestawiono

w formie wykres6w na Rys. 6.13.

Tab. 6.4 Wartosci powierzchni pod krzywg ROC — eksperyment 1.

Dtugosé Wariant danych treningowych

ramKki 0 1a 1b 2 3 4
25s 0,886 0,908 0,908 0,910 0,954 0,914
5s 0,890 0,910 0,908 0,918 0,962 0,936
10s 0,900 0,924 0,916 0,934 0,968 0,950
20s 0,902 0,916 0914 0,942 0,966 0,956
30s 0,918 0,926 0,924 0,970 0,980 0,978
45s 0,932 0,930 0,928 0,982 0,980 0,990

Tab. 6.5 Wartosci powierzchni pod krzywq PR — eksperyment 1.

Dtugos¢ Wariant danych treningowych

ramki 0 la 1b 2 3 4
25s 0,884 0,912 0,922 0,922 0,960 0,922
5s 0,880 0,910 0,920 0,934 0,966 0,944
10s 0,880 0,918 0,920 0,940 0,972 0,956
20s 0,868 0,884 0,930 0,952 0,974 0,960
30s 0,844 0,856 0,934 0,970 0,982 0,980
45s 0,804 0,802 0,938 0,984 0,988 0,988

Uzyskane rezultaty wskazuja na wzrost jakosci predykcji przy rosngcym czasie trwania
ramki dla wariantow danych 2, 3 1 4, pozbawionych ramek przejsciowych. Interesujagcym
zjawiskiem jest spadek powierzchni pod krzywa PR wraz ze wzrostem dlugo$ci ramki

w wariantach, w ktorych ramki przejsciowe zostaty potraktowane jako negatywne.

103



—a—) 817 —o—1h —8—2 —=—3 +4| |+0 —a—1g ——1h —8—2 —8—3 —=—14

1,000 1,000

0,980
O 0,950
S 0,960 & |
g g
=3 g
= 0,940 =
g & 0000
= =
= 0,920 £
Z 0,900 3
&£ 0,850

0,880

0,860 0,800

0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Dtugo$¢ ramki [s] Dtugos¢ ramki [s]

Rys. 6.13 Zestawienie wartosci powierzchni pod krzywg ROC i PR — eksperyment 1.

Analizujac uzyskane charakterystyki mozna stwierdzi¢, ze poziom filtracji danych ma
istotny wplyw na jakos¢ predykcji modelu. Najwigkszy wptyw mozna zaobserwowac dla
zrdéznicowanego podejscia do ramek przejsciowych. Szczegolnie interesujacy jest spadek
warto§ci AUC(PR) wraz z dlugos$ciag ramki dla wariantow, w ktérych ramkom

przejsciowym przypisano klas¢ negatywna.
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Rys. 6.14 Krzywe ROC (lewa strona) oraz PR (prawa strona) dla badanych poziomow filtracji przy
ramce o dtugosci a) 2.5 s, b) 45 s. W legendzie zawarto wartosci pol pod krzywgq.

Narysunkach 6.1416.15 przedstawiono rodziny krzywych ROC i PR dla wybranej proby,
szczegdtowo ilustrujace wptyw poziomu filtracji danych oraz dtugo$ci ramki na jako$é¢

predykcji modelu bazowego.
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Rys. 6.15 Krzywe ROC (lewa strona) oraz PR (prawa strona) dla badanych diugosci ramki przy
poziomie filtracji a) brak filtracji, b) filtracja ramek przejsciowych, c) filtracja zdarzen o
niewtasciwym czasie trwania. W legendzie zawarto wartosci pol pod krzywag.
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Uzyskane charakterystyki przedstawiajag wzrost jako$ci predykcji wraz ze wzrostem
dhugosci w obrebie danego poziomu filtracji. Wyjatek stanowi wspomniany juz spadek
wartosci powierzchni pod krzywa PR dla wariantéw 0 1 1a, w ktorych ramki przejsciowe
traktowane s3 jako negatywne. Przypisanie klasy 1 powoduje zatrzymanie wartosci
AUC(PR) na jednym poziomie, niezaleznie od dlugos$ci ramki. Istotng poprawe uzyskano
w wariancie 2, gdzie ramki przejsciowe zostaty odfiltrowane. Filtracja potencjalnych
btedéw w klasyfikacji manualnej w otoczeniu prominentnych zdarzen ma zdecydowanie
mniejszy wplyw na wyniki, podobnie jak odrzucanie probek zakléconych i o nietypowym
czasie trwania. Tym niemniej trening i testy przeprowadzone na danych po ostatnim
poziomie filtracji w polaczeniu z najwicksza dostepna dtugosciag ramki pozwolity na
uzyskanie najlepszej mozliwej jakosci predykcji. Uzyskana warto$¢ dotyczy rzecz jasna
pojedynczej ramki 1 jest jak najbardziej zgodna z intuicjg: wzrost ilo$ci danych oraz ich

jednorodnosci utatwia klasyfikacje.

Dokonano takze analizy przebiegu treningu dla modelu cechujacego si¢ najmniejsza
1 najwieksza warto$cig powierzchni pod krzywa PR, ktora przyjeto za podstawowe
kryterium oceny jako$ci modelu, poprzez wykreslenie obliczonej wartos$ci straty treningu

i walidacji dla kazdej epoki treningu modelu (Rys. 6.16).

030 030
préba L - trening
a) b) proba 1 - walidacja
préba 2 - trening
0 . proba 2 - walidacja
025 i . 025 proba 3 - trening
préba 3 - walidacja
préba 4 - trening
préba 4 - walidacja
préba 5 - trening
020 020 proba 5 - walidacja
k] i)
- el
& =

préba 1 - trening
préba 1 - walidacja
préba 2 - trening
préba 2 - walidacja
préba 3 - trening
010 proba 3 - walidacja 010
préba 4 - trening —
préba 4 - walidacja
préba 5 - trening
préba 5 - walidacja

015 015
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1 2 3 4 5 € 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 € 7 8 9 10 11 12 13 14 15
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Rys. 6.16 Wartosc funkcji straty treningu i walidacji w funkcji epoki dla dlugosci ramki 45 s i poziomu
filtracji a) 1a, b) 4.

Uzyskane wykresy wskazuja na to, ze oba modele zyskuja docelowa wiedzg w ciggu
dwoch pierwszych epok treningu. Model wytrenowany na wariancie 1a cechuje si¢ rzecz
jasna zdecydowanie wigkszymi od trenowanego na wariancie 4 stratami, jednak w obu

przypadkach wystepuje szybka stabilizacja straty walidacyjnej przy dalszym,
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stopniowym spadku straty treningowej. Wskazuje to na zbyt matg pojemnos¢ bazowego
modelu sieci a zatem konieczno$¢ weryfikacji glgbszych sieci, wykorzystujacych

mechanizmy, ktére umozliwiajg ograniczenie zaobserwowanego overfittingu.

Juz po zakonczeniu niniejszego eksperymentu nalezy postawi¢ pytanie: czy i w jakim
stopniu taki rezultat ma wptyw na jakos$¢ predykeji dla catego procesu klasyfikacji?

Odpowiedzi powinien dostarczy¢ eksperyment 3, opisany szerzej w Rozdziale 7.

6.5 Eksperyment 2: wybor architektury sieci

Obserwacje poczynione po przeprowadzeniu eksperymentu 1 potwierdzajg wstepne
zatozenia dotyczace eksperymentu 2, dotyczace koniecznosci okreslenia architektury

lepszej od bazowej sieci konwolucyjne;j.

6.5.1 Zalozenia i metoda oceny

Podstawowe zatozenia dotyczace sposobu doboru danych wejsciowych i metod oceny

przyjeto analogicznie do eksperymentu 1.

W eksperymencie 2 liczba prob zostata zredukowana do 3, ze wzgledu na niewielkie
réznice pomiedzy rezultatami dla kolejnych prob, zaobserwowane w eksperymencie 1.
Liczbe epok w kazdej prébie ustalono na 25, aby mozliwa byla obserwacja tendencji
wystepujacych w treningu. Trening, podobnie jak w eksperymencie 1, przeprowadzono
na ramkach o dlugo$ciach: 2,5 s, 5's, 10 s, 20 s, 30 s i 45 s. Wykorzystano dane z
odfiltrowanymi ramkami z otoczenia zdarzen oraz ramkami mieszanymi, tj. na poziomie

filtracji 2.

Badane architektury przedstawiono szczegétowo w Rozdziale 6.3, ich zestawienie wraz

z przypisanymi oznaczeniami znajduje si¢ zas w tabeli 6.6.

Tab. 6.6 Zestawienie trenowanych architektur.

Architektura Oznaczenie
base_cnn 0
resnet_1 1
resnet_2 2
resnet_2a 2a
resnet_2b 2b
resnet_3 3

Lacznie, w ramach eksperymentu 2, wytrenowano 120 modeli, za$ czas trwania treningu

przy uzyciu opisanego wyzej srodowiska przekroczyt 28 godzin.
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6.5.2 Wyniki

Do oceny jakosci predykcji modelu, aby umozliwi¢ poréwnanie z rezultatami

eksperymentu 1, wykorzystano ponownie warto$ci powierzchni pod krzywymi ROC

1 PR. Usrednione warto$ci przedstawiajg tabele 6.7 1 6.8. Rezultaty zestawiono w formie

wykresow na Rys. 6.17.

Tab. 6.7 Wartosci powierzchni pod krzywg ROC — eksperyment 2/.

Dtugosé Badana architektura sieci
ramki 0 1 2 2a 2b 3
25s 0,910 0,907 0,927 0,923 0,917 0,923
5s 0,918 0,923 0,933 0,933 0,923 0,931
10s 0,934 0,940 0,953 0,957 0,946 0,952
20s 0,942 0,950 0,960 0,957 0,953 0,961
30s 0,970 0,970 0,980 0,977 0,972 0,976
45s 0,982 0,980 0,987 0,980 0,981 0,985
Tab. 6.8 Wartosci powierzchni pod krzywq PR — eksperyment 2.
Dtugosé Badana architektura sieci
ramki 0 1 2 2a 2b 3
25s 0,922 0,930 0,940 0,940 0,937 0,939
5s 0,934 0,940 0,950 0,947 0,941 0,947
10s 0,940 0,953 0,957 0,960 0,955 0,957
20s 0,952 0,960 0,970 0,967 0,960 0,967
30s 0,970 0,970 0,980 0,980 0,974 0,979
45s 0,984 0,983 0,990 0,983 0,985 0,987
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Rys. 6.17 Zestawienie wartosci powierzchni pod krzywg ROC i PR — eksperyment 2.
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Tendencje w zakresie jakosci klasyfikacji dla rosnacych czaséw ramki, ktore wykazata

sie¢ bazowa utrzymuja si¢ w przypadku pozostatych architektur.

Uzyskane wyniki wskazujg na to, ze wzrost glgbokosci sieci zapewnia lepsza predykcije
tylko do pewnego stopnia (Rys. 6.18). Dalszy wzrost powoduje pogorszenie wynikow.
Zjawisko to spowodowane jest zanikaniem gradientu. Koncowe najglebszej sieci nie

dysponujg wystarczajacg iloscig informacji do przetwarzania, wprowadzajgc jedynie

znieksztalcenia.
| —m—255 —=—55 —=—10s —m—155 —=—30s —m—45s |
1,000
.—./.\H — — ——T]
0,980 .—./l—l\./.
o
(o
% //v
20,940
5 0920
=
I~
0,900
0,880
0 1 2 2a 2b 3
Architektura

Rys. 6.18 Wartosci powierzchni pod krzywg PR w zaleznosci od architektury sieci.

Przebiegi krzywych ROC 1 PR uzyskane w toku eksperymentu 2, przedstawione na
Rys. 6.19, wskazuja na istotnie wigkszy wptyw dlugosci analizowanej przez sie¢ ramki,
niz nawet istotnych zamian w samej architekturze. Dynamika zmian powierzchni pod

krzywa PR, uzyskana w eksperymencie 1 wynosi 0,186 za§ w eksperymencie 2 jedynie
0,068.
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Rys. 6.19 Krzywe ROC (lewa strona) oraz PR (prawa strona) dla wybranych dlugosci ramki a) 2,5 s,

b) 15 s, ¢) 45 5. W legendzie zawarto wartosci pol pod krzywq.




Analogiczna do przeprowadzonej dla wynikéw eksperymentu 1 analiza historii treningu
(Rys. 6.20) wskazuje przede wszystkim na zdecydowanie lepsze dopasowanie modelu do
danych treningowych w przypadku bardziej ztozonych architektur resnet 2 i resnet 3.
Poszczegolne proby cechuja sie takze mniejszym rozrzutem warto$ci straty. Zakladane
przesunig¢cie punktu pojawienia si¢ overfittingu zostalo potwierdzone, szczegolnie dla

sieci resnet 3, dla ktorej zaczyna on wystgpowac od 12 epoki treningu.
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Rys. 6.20 Wartos¢ funkcji straty treningu i walidacji w funkcji epoki dla dlugosci ramki 45 s i
architektury sieci a) resnet 2, b) resnet 3, c) base cnn.

6.6 Podsumowanie

Przeprowadzone eksperymenty pozwolity na rozpoznanie ograniczen sieci
konwolucyjnych, stosowanych w klasyfikacji ramek spektralnych. Z przeprowadzonych
badan wynika, ze jako$¢ klasyfikacji pojedynczej ramki zalezy przede wszystkim od
stopnia filtracji danych wejSciowych na etapie wstgpnego ich przetwarzania

(ang. preprocessing), oraz dtugosci ramki w domenie czasu. Rdéznice, wynikajace ze

112



ztozono$ci architektury sieci dotycza w gldwnej mierze poprawy stabilno$ci procesu

treningu, w nieco mniejszym stopniu wptywajac na koncowg jakos¢ klasyfikatora.

Pierwsze obserwacje po ukonczeniu opisanego w Rozdziale 6 etapu pracy pozwalajg na
wytypowanie zestawu hiperparametréw: dlugos¢ ramki — stopien filtracji — architektura
sieci, ktory pozwala na najbardziej efektywna klasyfikacje pojedynczej ramki sygnatu.
Zestaw ten to ramka o dtugosci 45 s, na 4, najwyzszym poziomie filtracji, podczas ktorej
z zestawu danych treningowych odrzucono: potencjalnie btednie oznaczone probki
negatywne (otoczenie zidentyfikowanych zdarzen lotniczych), ramki mieszane
(zawierajace cze$¢ sygnatu zwigzanego z hatasem lotniczym oraz czg$¢ sygnatu tla),
zdarzenia oznaczone jako zakldcone lub niespelniajace kryteriow meteorologicznych
oraz zdarzenia o nietypowym czasie trwania. Najwigksza jako$¢ predykcji, wyrazong
powierzchniami pod krzywymi ROC i PR, uzyskata architektura resnet 2, wykorzystujaca

bloki rezydualne, warstwy normalizujace (batch normalization) oraz warstwy dropout.

Wyniki pozostatych architektur oraz poziomow filtracji danych 2 1 3 pozwolity na
uzyskanie nieznacznie tylko gorszych wynikow. Z tego wzgledu opisane w kolejnym
rozdziale badania mozliwo$ci wykorzystania sieci konwolucyjnych w kompleksowym
procesie klasyfikacji, opisanym w Rozdziale 5, obejmowaé bedzie wicksza liczbe

zestawow.
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7 BADANIE MOZLIWOSCI ZASTOSOWANIA SIECI
NEURONOWYCH W SYSTEMIE DETEKCJI ZDARZEN
AKUSTYCZNYCH

Badania, opisane w niniejszym rozdziale pracy, obejmujg realizacj¢ catego procesu
klasyfikacji, opisanego w Rozdziale 5. Majg na celu okreslenie sposobu interpretacji
warto$ci zwracanych przez sie¢ neuronowa, ktory umozliwi przypisanie danemu
fragmentowi analizowanego sygnalu klasy pozytywnej, odpowiadajacej hatasowi

emitowanemu przez operacj¢ lotnicza, badz tez negatywne;.

Ponizej opisano przebieg dwoch eksperymentdéw, oznaczonych jako eksperyment 3 i 4.
Eksperyment 3 rozszerza rezultaty uzyskane w eksperymentach 1 i 2. Wytrenowano
ponownie wybrang grup¢ modeli a nastepnie, w oparciu o dodatkowe zestawy danych,
przeprowadzono strojenie wartosci progowej, ktora umozliwila jednoznaczng
interpretacje wyniku predykcji danego modelu. Nastepnie przeprowadzono koncowe
testy 1 porownania z manualnie wyznaczonymi zdarzeniami, opierajac si¢ o kolejny

zestaw danych.

W dodatkowym eksperymencie 4 przeprowadzono badania mozliwos$ci zastgpienia
badanych dotychczas sieci konwolucyjnych sieciami rekurencyjnymi oraz mieszanymi,

korzystajagcymi zarowno z warstw rekurencyjnych jak i konwolucyjnych.

7.1 Przygotowanie zbiorow danych strojacych i testowych

Dzigki duzej dostepnos$ci skorelowanych z operacjami lotniczymi danych akustycznych
na etapie strojenia i testow procesu klasyfikacji mozliwe bylo postuzenie si¢ kolejnym,
do tej pory niewykorzystywanym zestawem. Etap strojenia klasyfikatora, opisany zostat
szczegotowo w Rozdziale 7.2. Przeprowadzono go korzystajac z 24-godzinnej rejestracji
w kazdym z sze$ciu dotychczas wykorzystywanych punktow pomiarowych, co pozwolito
na wykorzystanie 144 godzin spektrograméw. W uzyskanych przebiegach
zidentyfikowano 476 zdarzen akustycznych zwigzanych ze startem, ladowaniem lub
przelotem statku powietrznego. Dane, wykorzystywane do strojenia nie byty filtrowane,

nie balansowano réwniez liczby ramek pozytywnych i negatywnych.

Dane do koncowych testow jakos$ci klasyfikacji zarejestrowano w punkcie pomiarowym
G2. Poza standardowym zapisem 1/3 oktawowego multispektrum przyrzad pomiarowy

rejestrowal takze sygnat audio, w celu umozliwienia odstuchowej weryfikacji zdarzen,
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zarowno podczas manualnej jak i automatycznej klasyfikacji. Tak zarejestrowane dane,
ze wzgledu na ograniczenia transmisji bezprzewodowej w rejonie uwzglgdnionych
w pracy punktéw pomiarowych, obejmowaty 17 godzin i 20 minut sygnatu, co pozwolito

na identyfikacj¢ 56 zdarzen zwigzanych z operacjami statkow powietrznych.

7.2 Eksperyment 3: badanie procesu klasyfikacji dla sieci CNN

Na wyjsciu sieci neuronowej, zakonczonej aktywacja sigmoidalng, uzyskiwana jest
warto$¢ x; w postaci liczby rzeczywistej z przedziatu (0; 1), przypisana do kazdej i-tej
ramki sygnatu, ktorej szeroko$¢ w probkach oznaczy¢ mozna jako t, za$ czas poczatku
1 kofica odpowiednio jako t; ; oraz t;, = t;; + 7. Wynik predykcji x; przypisywany jest
poszczegblnym probkom sygnalu wejSciowego o sygnaturze czasu ¢, gdzie
¢ €(t;1;t;2). Po wykonaniu przypisania wartosci dla wszystkich ramek okre$lana jest
warto$¢ wskaznika identyfikacji hatasu lotniczego dla danej probki sygnatlu, zgodnie

z formulg (7.1).

L3 o

v(¢) =

Ilustracje powyzszego procesu przedstawiono na Rys. 7.1, ktory przedstawia
schematycznie podziat sygnalu wejSciowego, dla uproszczenia reprezentowanego na
rysunku w postaci historii czasowej poziomu dzwigku A. Sygnal dzielony jest na kolejne
ramki. Ich wysoko$¢, przedstawiona na rysunku, koresponduje z wyznaczong przez sie¢
neuronowg warto$cig x;. Przebieg wskaznika identyfikacji v(§) pozwala na odrzucenie

w procesie analizy zdarzen zaklocajacych, odzwierciedlajgc rejestrowany hatas lotniczy.

Aby mozliwe bylo wyznaczenie poczatku i konca fragmentu sygnalu zwigzanego
z przelotem statku powietrznego, przyjeta w pracy koncepcja zaktada wprowadzenie

wartos$ci progowej U takiej, ze:
v(é) = 9 = klasa pozytywna

v(€) < 9 = klasanegatywna
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O Analizowany przebieg m Wynik predykeji x; ® Wskaznik identyfikacji hatasu lotniczego
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Rys. 7.1 llustracja ztozenia wartosci x; dla poszczegolnych ramek sygnatu w usredniony wskaznik
identyfikacji halasu lotniczego. Opracowanie wlasne.

7.2.1 Zalozenia i metoda oceny

Eksperyment sktadal si¢ z trzech etapow. W pierwszym przeprowadzono ponowny
trening wytypowanych modeli, korzystajac z procedury early stopping, ktora polega na
zatrzymaniu procesu treningu po ustalonej w parametrze patience liczbie epok, w trakcie
ktérych nie zachodzi poprawa jako$ci predykcji modelu. Pozostate zatozenia procesu
treningu sieci, dotyczace w szczegdlnosci doboru i podziatlu danych wejsciowych oraz

trenowanych architektur, byly analogiczne jak w eksperymentach 11 2.

Drugi etap obejmowal optymalizacje progowej wartosci 9. Poniewaz na tym etapie
problem uzyskatl forme¢ klasyfikacji binarnej, przydzielajac konkretnym fragmentom
sygnatu jedng z dwoch wartosci (0 lub 1), pierwsze kryterium optymalizacji stanowito
uzyskanie najwigkszej mozliwej wartosci wskaznika F'I, drugie za$ — wskaznika MCC
(ang. Matthews Correlation Coefficient). Procedura optymalizacji polegata na iteracyjnej
zmianie warto$ci progu odciecia 9, w zakresie (0; 1), zkrokiem 0,01. Dla kazdej wartosci
Y, na podstawie sklasyfikowanych danych odniesienia, obliczana byta warto$¢
wskaznikow kryterialnych. Poniewaz liczebnos¢ klas pozytywnej i negatywnej byla silnie

zréznicowana (dane niezbalansowane), podstawowe kryterium stanowit wskaznik

116



MCC [12]. Proces strojenia powtarzany byt odrebnie dla kazdego z szeSciu zestawow

danych strojacych.

Dodatkowo wykorzystano takze alternatywne metody doboru wartosci progowej,
wykorzystujace krzywe ROC i PR. Poniewaz kazdy z punktéw na wspoomnianych
krzywych stanowi w istocie warto$¢ progu odciecia, mozna wykorzysta¢ je do wyboru
wartosci optymalnej pod katem wybranego wskaznika oceny. Do analizy krzywej ROC
wykorzystano metode indeksu j-Yourdena [60] oraz opracowang przez Unala [56] metode
opartg o wskaznik IU. Strojenie progu w oparciu o krzywa PR w wickszosci przypadkow
pozwala na uzyskanie wartosci progowych zblizonych do strojenia metoda wyboru
wskaznika F1, jednak w przypadku krzywych zawierajacych lokalne minima uzyskiwano
bledne rezultaty. Stad, cho¢ wyniki uzyskane w oparciu o te metody sa zawarte w
prezentowanych w niniejszym rozdziale zestawieniach, to w praktyce nie wzigty udzialu
w ostatecznym wyborze modelu. Przyktady progéw wyznaczonych ré6znymi metodami

przedstawia Rys. 7.2

Nastepnie przeprowadzono proces klasyfikacji przy wyznaczonej warto$ci progu
odcigcia 9 na zbiorze danych testowych. Wynik testu, stanowigcy podstawe do
porownania wynikéw dla poszczegolnych poddanych badaniu wariantow, przyjmowat
postac¢ pary wskaznikow F; i MCC. Badania przeprowadzono dla architektur i wariantow

danych wejsciowych, przedstawionych w Tab. 7.1.

Tab. 7.1 Zestawienie wariantow danych do treningu.

Czas trwania ramKi Poziom filtracji danych . Lo
L Architektura sieci
[s] wejsSciowych
2,5;5;10; 15; 30; 45 2 base_cnn
2,5;5;10; 15; 30; 45 2 resnet_2
15; 30; 45 3 resnet_2
15; 30; 45 4 resnet_2
2,5;5;10; 15; 30; 45 2 resnet_3
15; 30; 45 3 resnet_3
15; 30; 45 4 resnet_3

Lacznie, w ramach eksperymentu 3, wytrenowano 90 modeli, za§ czas trwania treningu
przekroczyt 10 godzin. Proces strojenia 1 testow obejmowat wielokrotng realizacje
predykcji. Jego realizacja na komputerze osobistym trwala w zwiazku z tym okoto 96

godzin.
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7.2.2 Etap treningu

Ponowny trening wytypowanych architektur, z wykorzystaniem procedury early
stopping, zapewnit nieznaczng popraweg wartosci powierzchni pod krzywymi ROC i1 PR,
przedstawionych w tabelach 7.2 1 7.3. Architektury resnet 2 i resnet 3 trenowane na
danych o 4-tym poziomie filtracji pozwolity na uzyskanie najwyzszych warto$ci

wskaznikow oceny.

Tab. 7.2 Wartosci powierzchni pod krzywg ROC — eksperyment 3.

Wariant danych treningowych i architektura sieci

Dhugos¢
. F2 F2 F3 F4 F2 F3 F4
ramki
base_cnn resnet_2 resnet_2 resnet_2 resnet_3 resnet_3 resnet_3

2.5s 0,906 0,918 - - 0,920 - -

5s 0,920 0,930 - - 0,926 - -
10s 0,932 0,951 - - 0,951 - -
20s 0,942 0,962 0,975 0,966 0,961 0,974 0,967
30s 0,968 0,976 0,985 0,986 0,978 0,981 0,986
45s 0,978 0,986 0,985 0,991 0,987 0,986 0,991

Tab. 7.3 Wartosci powierzchni pod krzywq PR — eksperyment 3.

Wariant danych treningowych i architektura sieci

Dtugosé
. F2 F2 F3 F4 F2 F3 F4
ramki
base_cnn resnet_2 resnet_2 resnet_2 resnet_3 resnet_3 resnet_3
2.5s 0,922 0,935 - - 0,936 - -
5s 0,930 0,945 - - 0,942 - -
10s 0,940 0,957 - - 0,956 - -
20s 0,950 0,968 0,978 0,971 0,966 0,976 0,972
30s 0,970 0,978 0,986 0,987 0,980 0,983 0,987
45s 0,980 0,988 0,987 0,990 0,988 0,988 0,989
= [2, hase_cnn == F2, resnet_2 W 3, resnet_2 —8— [2, base_cnn ——— F2, resnet_2 ——— F3, resnet_2
= [4, resnet_2 F2, resnet_3 F3, resnet_3 —— [4, resnet_2 =l F2, resnet_3 = F3, resnet_3
—8— F4, resnel_3 =@ [4, resnet_3
1,000 1,000
&)
S &
o
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g £
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Rys. 7.3 Zestawienie wartosci powierzchni pod krzywg ROC i PR — eksperyment 3.
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7.2.3 Etap strojenia

Drugi etap eksperymentu, przeprowadzony na rzeczywistych, nieprzetwarzanych
danych, pozwolit na powigzanie dotychczasowych wynikow, dotyczacych efektywnosci
dziatania modelu w odniesieniu do pojedynczej ramki, z mozliwo$cia jego wykorzystania

w charakterze elementu calego procesu detekcji zdarzen.

Przedstawione na Rys. 7.4 wyniki dla najlepiej dostrojonego modelu w funkcji dlugosci
ramki wskazuja, ze monotoniczna zaleznos$¢ jakosci klasyfikacji od dlugosci ramki,
obserwowana w eksperymentach 1 i 2, przektada si¢ na calo$ciowy proces klasyfikacji.
Oznacza to, ze zwigkszenie dlugosci ramki nie pogarsza rozdzielczosci czasowej
klasyfikatora badz tez, ze pogorszenie to jest kompensowane znacznie lepsza zdolnoscia

modelu do dyskryminacji pozytywnych i negatywnych probek sygnatu.

—e—[1 —e—MCC

0,85

0,82

0,79

0,76

Warto$¢ wskaznika

0,73

0,70

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Dtugo$¢ ramki [s]

Rys. 7.4 Wartosci wskaznikow F;i MCC dla najlepszych modeli, w funkcji dlugosci ramki.

Dystrybucje warto$ci wskaznika F1, przedstawione na Rys. 7.5, wskazuja, ze dla dtugos$ci
ramki 30 s 1 45 s istnieje niewielka grupa modeli, ktorych jakos¢ predykcji w potaczeniu
z odpowiednio dobranym progiem wyrdznia si¢ pozytywnie na tle ogdlnego trendu.
Czes¢ z 5370 realizacji cechuje si¢ wyjatkowo niskimi warto§ciami wskaznika Fi. Sg one
najczesciej wynikiem btednego doboru progu odcigcia, spowodowanego niestabilnoscia
krzywej PR, badz tez zastosowaniem nieodpowiedniej metody strojenia, opartej

o wskaznik IU.
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Tabela 7.4 przedstawia warto$ci wskaznikow F/ 1 MCC wyznaczone dla 20 najlepszych

realizacji procesu strojenia.

Tab. 7.4 Wyniki po strojeniu dla 20 najlepszych realizacji.

Wariant Punkt Metoda Dobran

danych Architektura Proba strojacy  strojenia prog ﬁy F1 MCC
45s,F4 resnet_3 1 PG2 mcc 0,748 0,825 0,813
45 s, F4 resnet_3 1 PG3 fscore 0,755 0,825 0,813
45s,F4 resnet_3 1 PK1 auc_pr 0,752 0,825 0,813
45 s, F4 resnet_3 1 PG2 auc_pr 0,733 0,826 0,814
45s,F4 resnet_3 1 PG3 mcc 0,746 0,826 0,814
45 s, F4 resnet_2 3 PG2 fscore 0,574 0,832 0,819
45 s, F4 resnet_2 3 PG2 mcc 0,574 0,832 0,819
45 s, F4 resnet_2 3 PG2 auc_pr 0,574 0,832 0,819
45s,F4 resnet_2 3 PK1 mcc 0,580 0,832 0,820
45 s, F4 resnet_2 3 PG4 fscore 0,586 0,833 0,821
45s,F4 resnet_2 3 PG4 auc_pr 0,586 0,833 0,821
45 s, F4 resnet_2 3 PG3 fscore 0,598 0,834 0,822
45s,F4 resnet_2 3 PG3 mcc 0,598 0,834 0,822
45 s, F4 resnet_2 3 PG3 auc_pr 0,598 0,834 0,822
45s,F4 resnet_2 3 PG4 mcc 0,596 0,834 0,823
45 s, F4 resnet_2 3 PK1 fscore 0,597 0,834 0,822
45s,F4 resnet_2 3 PK1 auc_pr 0,597 0,834 0,822
45 s, F4 resnet_2 3 PK2 fscore 0,616 0,835 0,824
45s,F4 resnet_2 3 PK2 mcc 0,616 0,835 0,824
45 s, F4 resnet_2 3 PK2 auc_pr 0,616 0,835 0,824

Mozna dostrzec, ze 15 sposrod wybranych 20 rezultatow zostato uzyskanych przy uzyciu
trzeciej proby treningu modelu resnet 2 dla ramek o dtugosci 45 s na 4-tym poziomie
filtracji. Ta dtugo$¢ ramki i poziom filtracji utrzymuja si¢ dla wszystkich rezultatow, co
jednoznacznie pokrywa si¢ z wynikami eksperymentéw 1 1 2. Dobrane na podstawie
danych z odmiennych punktéw pomiarowych wartosci progu 9 roznig si¢ nieznacznie.
Punkt pomiarowy ma zdecydowanie wigkszy wpltyw na warto$¢ progu odcigcia niz
metoda strojenia, ktora w wigkszo$ci prezentowanych przypadkdéw nie wplywata na
warto$¢ progu. Zaobserwowac mozna skokowa zmian¢ wyznaczonego progu dla modelu
resnet 3. Analiza wigkszej proby danych wskazuje jednak, Zze za zmiang t¢ odpowiada

w wigkszym stopniu proces treningu niz sama architektura sieci.

Wskazniki F; i MCC sa czesto stosowane w ocenie i poroOwnaniach klasyfikatorow
binarnych. Jak jednak uzyskane wartosci przektadajg si¢ na rzeczywistg zdolno$¢ badanej
metody do identyfikacji zdarzen akustycznych? I czy zdolno$¢ ta odpowiada kryteriom

normowym?
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7.2.4 Testy koncowe

Odpowiedzi na postawione w poprzednim rozdziale pytanie nie sposob udzieli¢ nie
przygladajac si¢ z bliska procesowi klasyfikacji. Rysunek 7.6 przedstawia sposob
funkcjonowania dwoch wybranych klasyfikatorow na dwoch rzeczywistych fragmentach
sygnatu, zarejestrowanego w punkcie PG2. Na rysunku widoczny jest wejSciowy
przebieg historii czasowej, w postaci rejestrowanego z krokiem 0,5 s rownowaznego
poziomu dzwicku A, oraz zidentyfikowane przez czlowieka zdarzenia akustyczne.
Zielona linia odzwierciedla przebieg wyznaczonego przez klasyfikator wskaznika
identyfikacji hatasu lotniczego, za$ czerwona — zidentyfikowane na jego podstawie

zdarzenia akustyczne.
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Rys. 7.6 Rezultaty klasyfikacji w dziedzinie czasu: po lewej siec resnet 2, proba 3, strojenie w punkcie
PK2 metodq fscore, po prawej sie¢ base_cnn, proba 4, strojenie w punkcie PG3 metodg MCC.

Na wykresach dostrzec mozna zdecydowanie wigksza stabilno$¢ wyznaczonego
wskaznika identyfikacji halasu lotniczego dla sieci resnet 2. Wigze si¢ ona z lepsza
zdolnoscig sieci do dyskryminacji pojedynczej ramki oraz do generalizacji posiadane;j
wiedzy. Roznica ta przektada si¢ na dostgpny zakres uzytecznych wartosci progowych,
ktory w przypadku sieci base cnn jest zdecydowanie mniejszy. Tak niestabilny wskaznik
daje rezultaty w postaci fragmentarycznych, pomini¢tych lub btednie wykrytych zdarzen

akustycznych, obnizajac wartosci wskaznikoéw F; 1 MCC.
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Analizujac dokladniej przebieg klasyfikacji sieci resnet 2 dostrzec mozna, ze punkty
poczatkowe i1 koncowe wykrytych zdarzen rdznig si¢ nieznacznie od przyjetego
odniesienia. Rdznice te pozostajg bez wptywu na ostateczny wynik, ktory w przypadku
hatasu lotniczego stanowi¢ bedzie wyznaczona dla czasu trwania zdarzenia warto$¢
ekspozycyjnego poziomu dzwicku A, Lag, jednakze ograniczaja wartosci wskaznikow

oceny jakos$ci klasyfikacji F; 1 MCC.

Przechodzac z jednoliczbowych wskaznikéw oceny stosowanych w dziedzinie czasu do
analizy poszczegdlnych zdarzen akustycznych (Rys. 7.7) zaobserwowa¢ mozna, ze
badany algorytm poprawnie oznaczyt 94,6% zdarzen, co plasuje go zdecydowanie
powyzej normowego kryterium [68], wynoszacego 50%. Roéznica skumulowanych
poziomoéw ekspozycji wyniosta przy tym 0,0 dB, przy wartosci kryterialnej 3 dB. Co
interesujgce, system oznaczyl takze zdarzenia niewystepujace w zestawie odniesienia,
ktory etykietowano jedynie w oparciu o odstuch sygnatu. Ponowna weryfikacja wsparta
zestawieniem wynikéw z danymi operacyjnymi wykazata jednak, Ze istotnie, w tych
momentach znajdowaty si¢ zdarzenia akustyczne. Podobnie jak w przypadku oryginalne;j

sieci ResNet podczas konkursu ImageNet model okazat si¢ by¢ ,,lepszy” od czlowieka.
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Rys. 7.7  Poréwnanie czasow poczqtku zdarzen odniesienia oraz zdarzen wykrytych automatycznie.

Wracajac juz po raz ostatni do warto$ci wskaznika F;, wyznaczonego dla wykrytych
przez wytypowany w trakcie prowadzonych badan model sieci konwolucyjnej zdarzen
akustycznych zwigzanych z przelotami statkOw powietrznych w wybranym przebiegu
testowym, stwierdzono, ze wynosi ona 0,97. Opisane powyzej wartosci kryterialne czynia

opisang metode odpowiednig do stawianego zadania.
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Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono, ze duza dtugos¢ ramki wptywa

pozytywnie na jakos$¢ klasyfikacji, nie redukujac rozdzielczo$ci czasowej algorytmu.

Nie udato si¢ uzyska¢ potwierdzenia ptynacego z eksperymentu 2 wniosku; zwiekszanie
glebokosci sieci do trzech blokow rezydualnych nie spowodowato istotnego zmniejszenia
jakosci klasyfikacji. Nie odnotowano, jednakze poprawy jakos$ci klasyfikacji dla glebszej
sieci. Ze wzgledu na mniejszy czas obliczen, co w zastosowaniach praktycznych stanowi
istotny czynnik wplywajacy na wybor algorytmu, jako docelowe rozwigzanie do

wdrozenia wytypowano sie¢ o dwoch blokach rezydualnych.

7.3 Eksperymenty 4: badanie mozliwosci zastosowania sieci
rekurencyjnych

Poniewaz spektralna ramka wej$ciowa moze by¢ interpretowana jako sekwencja czasowa
wektorow, zawierajacych widmo 1/3-oktawowe, moze pojawié si¢ pytanie, czy przy
takim przedstawieniu problemu sieci rekurencyjne, stosowane z powodzeniem do analizy
sekwencji [4, 26], nie pozwolityby na uzyskanie lepszej od sieci konwolucyjnych jakosci
predykcji. Aby zbadaé taka mozliwos¢ przeprowadzono dodatkowy eksperyment 4,
ktorego celem byto przeprowadzenie badania sieci rekurencyjnej w sposob analogiczny
do eksperymentu 3. Poniewaz sieci rekurencyjne dziataja najlepiej na sekwencjach, do
badan wytypowano wariant danych wejsciowych z ramkami o dlugosci 45 s, na
czwartym, najwyzszym poziomie filtracji, ktory zapewnil najlepsze wyniki dla sieci
konwolucyjnych. Badanie przeprowadzono dla czterech dodatkowych architektur,
ktorych schematy przedstawiono na rysunkach 7.8 1 7.9. Zastosowano w nich

rekurencyjne warstwy LSTM.
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Rys. 7.8 Schemat sieci Istm_1 (po lewej) i Istm_2 (po prawej.
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Rys. 7.9 Schemat sieci mixed 1 (po lewej) i mixed 2 (po prawej).
Architektura Istm [ stanowita prosty, dwuwarstwowy wariant, w ktérym pierwsza
warstwa LSTM zwracala sekwencje¢, dostepng dla drugiej. Wyjscie drugiej warstwy byto
intepretowane bezposrednio przez warstwe Dense, zwracajaca jak w przypadku badanych
w poprzednich eksperymentach warto$¢ z przedziatu (0; 1). Architektura Istm_2 zostata
zdefiniowana w sposob analogiczny do Istm 1. Klasyczne warstwy LSTM zastapiono

warstwami dwukierunkowymi.

Architektury mixed I 1 mixed 2 analizowaly ramke¢ wejSciowa dwutorowo: przy uzyciu
sieci resnmet 2 (z pominigciem bloku decyzyjnego) oraz sieci Istm 1. Wyniki
przetwarzania byly laczone poprzez konkatenacje dwoch wektorow, z ktdrych pierwszy,
uzyskany z sieci rezydualnej liczyt 384 elementy, drugi za$, stanowiacy efekt pracy sieci
rekurencyjnej — 32 elementy. Sieci zakonczono blokami decyzyjnymi o dwoch (mixed 1)

badz trzech (mixed 2) warstwach Dense.

Wyniki klasyfikacji ocenione na zbiorze danych testowych, po ukonczonym strojeniu,
przeprowadzonym w sposob odpowiadajacy eksperymentowi 3, przedstawiono na

Rys. 7.10. Do poréwnania przyjeto najlepszy dla kazdej z architektur wariant.

Dla wytypowanego wariantu danych wejSciowych sieci rekurencyjne osiagnety
nieznacznie gorsze od sieci rezydualnych rezultaty. Architektury mieszane, w ktorych
udzial sieci rekurencyjnej wynosit 7,7%, uzyskaly zblizone do sieci rezydualnych

rezultaty, co wskazuje na zasadno$¢ stosowania oryginalnie rozwijanego rozwigzania.
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Rys. 7.10 Wyniki badania sieci rekurencyjnych, zestawione w rezultatami dla sieci rezydualnych resnet 2
i resnet 3.

Uzyskane warto$ci wskaznikow F1 1 MCC dla poszczegdlnych architektur przedstawiono
w Tab. 7.5.

Tab. 7.5 Wyniki klasyfikacji najlepiej dostrojonych modeli.

Architektura F1 MCC
Istm_1 0,799 0,786
Istm_2 0,794 0,779

mixed_1 0,822 0,808
mixed_2 0,814 0,805
resnet_2 0,835 0,824
resnet_3 0,826 0,814
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8 ZASTOSOWANIA W SYSTEMACH POMIAROWYCH

Stworzone w efekcie opisanych wyzej badan rozwigzanie zostato wdrozone w dwoch,

nalezacych do firmy SVANTEK, systemach. Pierwszy z nich, to stosowane w dziale

Laboratorium Badawczego oprogramowanie SMHL, stosowane do identyfikacji

i korelacji zdarzen akustycznych zwigzanych z operacjami lotniczymi na potrzeby

obstugiwanych przez Laboratorium systemdéw monitoringu hatasu lotniczego na pigciu

lotniskach w Polsce. Element interfejsu, widoczny dla uzytkownika, zostat opisany

w Rozdziale 4.6. Korzysta on z danych gromadzonych w bazie MS SQL. Wiersze

w tabeli zawierajacej dane akustyczne (poziom dzwigku A zapisywany z krokiem 0,5 s)

sg oznaczane przez badany algorytm jako zawierajace sygnat hatasu lotniczego (flaga 1).

Interfejs uzytkownika (Rys. 8.1) zostal rozbudowany o mozliwo$¢ automatycznego

oznaczania wskazanych fragmentow w oparciu o tak oznaczone wiersze, istotnie

przyspieszajac proces manualnej korelacji danych.
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Rys. 8.1  Widok ekranu uzytkownika oprogramowania SMHL. Wyrdzniony fragment sygnatu zostat

oznaczony przez badany algorytm jako hatas lotniczy.

Dalsze prace rozwojowe uwzglednia¢ bedg automatyzacje procesu korelacji wykrytych

zdarzen z wykazywanymi przez porty lotnicze statkami powietrznymi. Etap ten jednak,

bioragc pod uwage konieczno$¢ zapewnienia najwyzszej mozliwej doktadnosci korelacji,

wymaga dalszych prac, nie wchodzacych w zakres opisanych badan.

Prowadzone od momentu wdrozenia

testy wykazaty,

Ze poza oczywistym

przyspieszeniem procesu algorytm poprawia takze dokladno$¢ korelacji zdarzen,

analizujagc dane widmowe, co ze wzgledu na ilo§¢ danych nie byloby mozliwe do

realizacji dla cztowieka.
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Drugim systemem, w ktorym zastosowano badany algorytm, jest dostgpna dla klientow
firmy platforma SvanNET. Wdrozenie rozwigzania rozszerzylo jej mozliwosci
o wskazywanie na dostepnych dla uzytkownikow wykresach historii czasowych

fragmentoéw sygnatu, w ktorych dominuje hatas lotniczy.

System umozliwia takze obliczanie wskaznikéw oceny hatasu, takich jak ekspozycyjny
poziom dzwicku Lag. W przypadku przekroczenia ustalonego limitu generowane sg
alarmy, informujace uzytkownikow, takich jak porty lotnicze, o wykonaniu operacji
lotniczej w sposdb powodujacy generacje zbyt duzego poziomu hatasu. Takie biezace
alarmowanie pozwala na podejmowanie efektywnych dzialan, majacych na celu takie
wptynigcie na przewoznikéw i operatoréw, aby eliminowac tego typu sytuacje. Sg one
najczesciej powigzane z niedotrzymaniem procedur startu badz ladowania. Automatyczne

wykrywanie takich incydentéw moze mie¢ wpltyw takze na poprawe bezpieczenstwa lotu.
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Rys. 8.2 Widok wykresu historii czasowej na platformie SvanNET, z zaznaczeniem wykrytych przez
algorytm zdarzen zwiqzanych z przelotami statkow powietrznych.
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9 PODSUMOWANIE

W niniejszej rozprawie przedstawiono przebieg badan zwigzanych z monitoringiem
hatasu emitowanego do §rodowiska w zwigzku ze startami, ladowaniami i przelotami
statkow powietrznych. Podstawowe osiggni¢cie, poczynione w ramach pracy, stanowi
opracowany, przetestowany i wdrozony skuteczny algorytm identyfikujacy zwigzane
z hatasem lotniczym zdarzenia akustyczne, co stanowi niezbedny element wspomnianego

monitoringu.
W toku badan potwierdzono jednoznacznie nast¢pujaca teze pracy badawcze;j:

Sygnal akustyczny, poddany 1/3-oktawowej analizie widmowej z mala
rozdzielczoscig czasowq, zawiera informacje wystarczajace do identyfikacji zdarzen
akustycznych zwigzanych z emisja halasu lotniczego, z precyzja znacznie
przekraczajacq aktualne wymagania, w przypadku jego analizy przy zastosowaniu

sztucznych sieci neuronowych.

W trakcie badan zgromadzono oraz dokonano etykietowania blisko 9 000 godzin sygnatu
akustycznego w formie probek widma 1/3-oktawowego, zapisywanych z krokiem 0,5 s,
pochodzacych z szesciu punktow ciaglego pomiaru hatasu, zlokalizowanych w otoczeniu
dwoéch regionalnych portow lotniczych. Dane te podzielone zostaly na 4 zestawy:
treningowy, walidacyjny, strojacy oraz testowy. Nastepnie przetworzono je do postaci
zbiorow ramek wejsciowych, zawierajacych rowng liczbe przyktadow oznaczonych jako
»zawierajacy widmo hatasu lotniczego™ (klasa pozytywna) oraz ,,niezawierajacy widma
hatasu lotniczego” (klasa negatywna) o réznych czasach trwania pojedynczej ramki. Po
wstepne] analizie zarejestrowanych danych, zbiory treningowy i walidacyjny zostaly
poddane kolejnym etapom filtracji, w celu pozbawienia ich przykladow mogacych
negatywnie wptynac¢ na proces treningu sieci. Korzystajac z tak przygotowanych zbiorow
danych dokonano treningu szeSciu architektur konwolucyjnych oraz dwoch architektur
rekurencyjnych sieci neuronowych. Na kolejnym etapie badan okre§lono wartos¢
progowa, pozwalajaca na interpretacje odpowiedzi sieci funkcjonujacej w ramach
stworzonego algorytmu, w efekcie uzyskujac rozwigzanie, zdolne do precyzyjnej
identyfikacji wystepowania hatasu lotniczego w analizowanym sygnale. Przeprowadzone
testy opracowanego rozwigzania wykazaty 97% skuteczno$¢ detekcji sygnatu hatasu

lotniczego.
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Stworzony algorytm umozliwia wyznaczanie poczatku i konca lotniczego zdarzenia
akustycznego jedynie w oparciu o wyznaczone dla poszczegdlnych ramek podobienstwo
do hatasu lotniczego, z doktadnoscia speiniajaca zalozenia z wymagan normowych.
Dzigki podejsciu, opierajagcemu si¢ na obliczaniu wartosci wskaznika identyfikacji hatasu
lotniczego w analizowanej serii pomiarowej w perspektywie jest mozliwe rozszerzenie
stworzonego rozwigzania o mozliwo$¢ klasyfikacji wigkszej liczby zrédet hatasu, takich
jak zdarzenia zwigzane z przejazdami sktadow kolejowych, a potencjalnie takze zrodet
hatasu nie powodujacych powstawania mozliwych do wyodr¢bnienia zdarzen

akustycznych, takich jak hatas drogowy.

Opracowana metoda cechuje si¢ mozliwoscig prostej implementacji w istniejacych
systemach. Jej zastosowanie w monitoringu hatasu lotniczego moze znaczaco poprawic¢
mozliwos$ci systemow, utatwiajac i przyspieszajac zarzadzanie nim poprzez precyzyjne
wykrywanie operacji lotniczych, wykonywanych w sposob powodujacy nadmierng
emisj¢ hatasu. Rozwiazanie takie zostalo wdrozone w systemie firmy Svantek, wspierajac

polskie lotniska we wspomnianym wyzej zakresie.
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DODATKI

A. Szczegoly badanych architektur sieci

\ input_1 } input: |[(Nune, 10,32, 1)) \

conv_1_input | input: | [(None, 10, 32, 1)]
‘ InputLayer ] output: | [(None, 10, 32, 1)] ‘

InputLayer output: | [(None, 10, 32, 1)]

\ batch_normalization | input: \ (Noe, 10, 32, 1) \

| conv_1 | input: | (None, 10, 32, 1) ] | BatchNormatization | outpur: | (None, 10, 32, 1) |
| Conv2D | output: | (None, 8, 30, 16) ]
l [[conv2a T inpur: [ (Nowe, 10,32, 1) |
| ConvZD ] output: | (None, 5, 16, 16) |

max_pooling2d 6 | input: | (None, 8, 30, 16)
MaxPooling2D output: | (None, 4, 15, 16)

[ activation [ input: I(Nm)e, 5, 16, 16)\
[ Activation | ouput: | (Nane, 5, 16, 16) |

conv_2 | input: | (None, 4, 15, 16)

Conv2D | output: | (None, 2, 13, 8) [ batch_normalization_1 | input: | (None, 5, 16, 16) |
l | BarchNormalization | outpur: | (None, 5, 16, 16) |
max_pooling2d_7 | input: | (None, 2, 13, 8)
- [ conv2d_t ] input: [ (None, 5, 16, 16) |
MaxPooling2D | output: | (None, 1, 6, 8) | Conv2D | oupur: | (Nne, 5, 16,32 |
| flatten_3 ‘ input: | (None, 1, 6, 8) ‘ | activation_1 | input: |(Num=, 5, 16, 3z)|

[ Activation | output: | (None, 5, 16, 32) |

I Flatten [ourpul:l (None, 48) J

\ batch_normalization_2 | input: | (None, 5, 16, 32) \
dropout_6 | input: | (None, 48) | BarchNommaization | outpur: | (None, 5, 16, 32) |
Dropout | output: | (None, 48)

l ‘ conv2d 2 l input: I (None, 5, 16, 32) ‘ | conv2d_4 I input: { (None, 5, 16, 32) [
\ Conv2D lnu(pul: | (Nore, 5, 16, 64) \ | Conv2D I output: t(NDnE. 5, 16, 64) \

dense_6 | input: | (None, 48)
Dense | output: | (None, 8)

| activation_2 | input: | (None, 5, 16, 64) |
| Activation | output: | (None, 5, 16, 64) |

\ batch_normalization 3 | input: | (None, 5, 16, 64) |
\ BatchNormalization | output: | (None, 5, 16, 64) |

[ comv2d_3 | inpuc: | (None, 5, 16, 64) |
{ ConvZD J output: | (None, 5, 16, 64) i

‘ activation_3 ] input: \ (None, 5, 16, 64) \
| Activation | ourput: | (None, 5, 16, 64) |

[ add [ inpu: | [(None, 5, 16, 64), (None, 5, 16, 64)] |
| Add [ output: | (None, 5, 16, 64) |

‘ batch_normalization_4 \ input: I (None, 5, 16, 64) ‘
\ BatchNormalization luuqml: | (None, 5, 16, 64) \

[ conv2d 5 ] inpur: \ (None, 5, 16, 64) \
["Com2D [ output | (None, 5, 16, 64) |

[ actvation 4 | input: [ (None, 5, 16,64) |
| Activation | output: | (Nome, 5, 16, 64) |

| max_pooling2d_2 ‘ input: i (None, 5, 16, 64) ;
| MaxPooling2D | output: ; (None, 5, 16, 64) i

[ﬂanen,l ] input: [(Nung 5, 16, aa)}
‘ Flatten ‘ou(pur:[ (None, 5120)

[ oupor | o |

-

[ [ow | iow.

Rys. Z-1 Architektura base cnn (po lewej) i resnet 1 (po prawej)
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Gowa e, 315 161
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siePooll | ot | (N3 16, 10)

bech_nermalizarien_L1 | inpur: | (Nene, 3, 16, 161
BaciNormaizsion o, 3,15, 161

e o

batch_nomalization_37

Ter, 5,72, 1]
[t [ | v 5210

‘harch_normalization_35 (None, 5,32, 1)
Bschamaliacan e 52, 1)

N
g | oo | v 51010 |

batch_pormalizaton_36 | inpur: | (Nove, 3,16, 16)

[npur: |

(e | o | e 255 |
[t | o | 8.2

(Nan, 2, B, 32)

BatchNocmalization (None, 2,8, 32)

input: | [(None, 5, 32, 1)]
output

| iovone, 522,177 |

average pooling2d 3 [ input: | (Nene, 3, 16, 16)
AversgePoolingZD | owput: | (None, 3, 16, 16)

[bateh normabzation 61 [ ingur: | (None, 3, 16, 16) |
onpu: | (Nane, 3, 16, 16) |

[ neormatraron

[T
e

[(conv2d 74 g |

o, 2,8, 22) | [(com2d 77 [ impus: | (Neme, 2,8, 32)

ez | g [ one 28,32 | [[comea o7 | e | (vome 28,30 |
|

|
G2 | cnpee | (N, 2, 60) | | Comz | cvper | (Newe, 2,8, 50 |

[(comi_t1 | g | (Nooe,2.5,52) | [ com2d_17 | inpur | (Nowe,2.8,30) |
[TCowD [ oo | (o 2 0,60 | | ComdD oupue | Nore 2660 ] |_Con2D | ongur | (Nom 26,65 | | ComD | ot | (N, .8.60)
I batch_normalization 63 (Non 2,8, 61) ﬂ

batch_nomalization_13 | mput | (Nene. 2 8, 64)

(None, 2,5, 61)

None, 2.6, 64

(e mtirio 1] g | P 7067
DachNormalization (Nou, 2 1,64

(e | | 2257

[z [ g [ (ovone, 2 5, 60, (e 2, 5, 551

[ ]
[oup: |

(None, 2,8, B4)

o 2057
T S ]

RatehNarmalization (Mere, 2., B4)

o 2

(None, 1, 4, 64y

o 88 e 17,60
[oup |

T

MasPoalingZn

buch normalization 16 (Nouw. 1. 4,64

b nomalizarion_38 | woput | (None, 2, &, 64)

|
Y

BadNoualization (Nous, 2, 8, 64)

[ g [ one, 3.5, 6, e, 2.5, 1

_max pooling2d 21 -JIW _(Nmr! 2.8 60

btch_nemmazation 40 | ioput: | (None, 2 8 G1)
FatchNomalzation (ore, 2.8, 64)

V]

{None, 1, 4, 64)

‘max_ponhng2d 25
MaxPoaling21)

butch_nonualizatio 41 (Mo 1, 4, 64)
RarchNormalization (Nane, 1, 4, 64)

EERrar

[Cconvad 49 | iopuc [ (Nove, 1.4,64)
| ComaD [ euput: | Nove, 14,641 |

LIl
(Noue, 2,8, 61)
ne, 2, 8, 64)

[[3aa 12 T npus | iibone, 2.8, 64), (Nome, 2.8 6411 |
| Add [ outpur | (None, 2, B, 64) |

[average._pooling2d_5 | inpa: | (None. 2,8, 64 |
AveragePooling2D | outpur: | (None, 2, 8, 64)

“batch normalization 65 (Noue, 2, 8, 64)

g | (N, 2.8, 6

unpur: | (Name, 1, 4, 61)

0

(o [ [ 1050

(]

| (None, 14 64)
ouput | (Nome, 1, 4, 64)

baich_noemalization_66

BascliNomalization

[[conv2a 78 T inpuc | Nome, 14,64y | [ comad 82 |

dnput: [ {Mose, 1,4, 61

[ Comad | | one, 1., 60) | [ Comay | anpur | (e,
T

4,611

I

b sommalzaion &7
(Naue, 1,4, 64)

(o2 19 | et [ Mo 24,651 [[cond 22 | gt | e . 0.50 |

Conv2D | outpu: | (Nove, 1,4, 54)

| (Nore, 1,4, 61) | /

Conv2D_| output: | (Nowe, 1,4, 641 | [ Com2D | cunput | (Noww, 1,4 641 |

et pormizaien 17 | o | (oo L 4,61

B Narmataann | o | (e, 15,60
I
(None, 1, 4, 64)

e, 1, 4, 5

BarchNormalization (None, 1, 4, 64)

oo [ L267]
[ | 1350

[(Nooe. 1,4, 64), (None, 1.4, 64)]

e pr )

batch ponaizauon 19 | it | (o, 1,4, 69)
BacNomazznon | oupn: | (Nre, 1,1, 61

canvad 21

mas_pooling2d 123 | input: | (None, 1,2 32)

betch_normalizativa 42 | iput: | (None_ 4, 64)
BarchNormalization | ouper. | (Nane, 1, 4, 67)

npuc

[ 5]

[Nane, 1, 4 64), (None, 1, 4, 6411

ax pooling2d 26 (None, 1, 4, 64)
i | O 1.4,

EatchNormalization (MNome, 1, 1, 61)

EmEs

den

conv2d_80 (Nous, 1, 4, 61)
| oupu: | ooue, 1,4, 64) |

batch normalization 60 | inpur: | (None, 1, 4,64)

(DNone, 1.4, 64)

[[3dd 13 | nput ] [@Nome. 1, 4 64y, (Nome, 1.4 541
At | oo | Tore, 1.5 69

[ (R
Soretngd e [con a5

batch normalization 63
e

(None, 1, 4,64)
1, 4,64)

(None,

(None, 1, 4, 64)

max_pooling2d_35 | inpoe: | (Nane, 1, 2, 32
MaxPooling2D | anpur- | (Neme, 1,2, 32)

(Nare, 61)

Gerse_12 | input: | (Nowe, 61)
Dense | output. | (Noue, 64)

Rys. Z-2 Architektury resnet 2, resnet 2a, resnet 2b (od lewej do prawej)
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| input_6 ‘ input ! [(None, 90, 32, 1)] i
| TnputLayer ‘ output: [ [(None, 90, 32, 1)] !

[ batch_normalization_70 } input: [ (None, 90, 32, 1) }
i J output: l (None, 90, 32, 1) J

[[convad 85 [ input: | (None, 90,32, 1) |
| Conv2D | output: | (None, 45, 16, 16) |

[ average pooling2d 25 [ input: [ (None, 45, 16, 16) |
| AveragePooling2D | output: ] (None, 45, 16, 16) ]

[ batch_s ion_71 | input: | (None, 45, 16, 16) |
| BatchNormalization [ output: | (None, 45, 16, 16) |

| conv2d_86 | input: | (None, 45, 16, 16) |
| Comv2D | output: | (None, 23,8, 32) |

‘ dropout_30 ‘ input: ‘ (None, 23, 8, 32) |
[ Dropout ‘ output: [ (None, 23, 8, 32) |

[ average_pooling2d 26 | input: [ (None, 23,8, 32) |
| AveragePooling2D | output: | (None, 23, 8, 32) |

{ban:hﬁnoma]izan‘nnﬁ?? | input: “Nnne, 23,83 |
‘ BatchNormalization | output: ‘ (None, 23, 8, 32) ‘

‘ conv2d_87 E input: | (None, 23, 8, 32) J ‘ conv2d_90 | input: I (None, 23, 8, 32) ‘
‘ Conv2D inilrput: (None, 23, 8, 54)‘ ‘ Conv2D |ourp||l‘ | (None, 23,3,54)‘

[ batch_normalization 73 | input: [ (None, 23, 8, 64) |
| BatchNormalization | outpur: | (None, 23, 8, 64) |

[ convad 88 [ input: | (Nene, 23, 8, 64) |
| Conv2D | output: ; (Noue, 23, 8, 64) |

| batch_normalization_74 I input: | (None, 23, 8, 64) I
| BatchNommalization | output: [ (Nane, 23,8, 64) |

[ conv2d 89 | input: | (Nove, 23, 8, 64) |
| Conv2D | ourpur: | (None, 23, 8, 64) |

[(add_15 | input: [ [(None, 23, 8, 64), (None, 23, 6, 64)] |
| Add ‘ output: [ (None, 23, 8, 64) ‘

‘ dropout_31 ‘ input: ‘ (None, 23, 8, 64) |
‘ Dropout ‘ output: [ (None, 23, 8, 64) |

[ average pooling2d 27 | input: | (None, 23, 8, 64) |
| AveragePooling2D | outpu: | (Nene, 23, 8, 64) |

[ batch_normalization_75 | input: [ (None, 23, 8, 64) |
| BatchNormalization | ourput: [ (None, 23, 8, 64) |

Icmwzd,glj input: |(N|me, 23,8, 64)|
| Conv2D | autput: | (Nome, 12, 4, 649) |

[ dropout 32 | inpur: | (None, 12,4, 64) |
‘ Dropout ‘ output: ‘ (None, 12, 4, 64) |

[ average_pooling2d 28 | input: | (None, 12, 4, 64) |
| AveragePooling2D | output: | (None, 12, 4, 64) |

[ barchs ion_76 [ “input: | (None, 12, 4, 64) |
| BatchNormalization | outpur: j (None, 12, 4, 64) ‘

| conv2d_93 | input: \ (None, 12, 4, 128) |
[ Conv2D Inlllpu[L \ (Nome, 12, 4, 128) ]

|balcl|_norma]iml.ion_7!! \ input: | (None, 12, 4, 128) |
| BatchNomalization | ourput: | (None, 12, 4, 128) |

[comv2d_94 [ input: | (None, 12, 4, 128) |
| Comv2D |mllpnr |(Nnns, 12,4, 128) \

\ add_16 \ input: \ [(None, 12, 4, 128), (None, 12, 4, 128)] |
(None, 12, 4, 128) |

‘ Add ‘mllpu[: ‘

[ aropout 33 | nput: | (None, 12, 4, 128) |
| Dropout [ ourput: | (None, 12, 2, 128) |

| average_pooling2d_29 | input: | (None, 12, 4, 128) |
| AveragePooling2D | output: | (None, 12, 4, 128) |

\ batch_normalization_79 [ input: \ (None, 12, 4, 128) \
| BatchNomnalization | output: | (None, 12, 4, 128) |

| conv2d_96 | input: | (None, 12, 4, 128) |
| Conv2D |nurpur | (None, 6, 2, 128) |

| dropout_34 { input: \ (None, 6, 2, 128) \
| Dropout [ output: \ (None, 6, 2, 128) \

\ ‘mas_pooling2d_15 \ input: \ (None, 6, 2, 128) |
| MaxPooling2D | ourpur: | (None, 6, 2, 128) |

e

[ batch_normalization_80 | input: | (Nene, 6, 2, 128) |
| BatchNormalization {uunpu[ “Nune,ﬁ,Z, 125)J

[ conv2d_97 [ “input: | (Nane, 6,2, 126) | [ couv2d_100 | input: | (None, 6, 2, 126) |
\ Conv2D \umput. \ (None, 6, 2, 64) | \ Conv2D \uulpun \ (None, 6, 2, 64 |

| batch_normalization_81 ‘ input: ‘ (None, 6, 2, 64) |
| BachiNomalization | output: | (None,5,2,69 |

| conv2d_98 \ input: | (Nome, 6, 2, 64) |
| ConvaD | output. | (None, 6,2,64) |

[ baich_normalization_82 | inpur: | (None, 6, 2, 64) |
‘ BachNormalization ‘ output: ‘ (None, 6, 2, 54)|

| conv2d_99 | input: J (None, 6, 2, 64) \
| Conv2D |z:urpul ](Num-, 62, 54)\

\ add_17 | input: \ [(None, 6, 2, 64), (None, 6, 2, 64)] \
\ Add |nurp||l: \ (None, 6, 2, 64)

[ max_pooling2d 16 | input: | (None, 6,2, 69) |
| MaxPooling2D | output: | (None, 6, 2, 64) |

[ batch nomalization 63 | inpur | (None, 6, 2,64 |
| BachNormalization | autput: | (None, 6, 2, 64) |

| conv2d_101 [ input: ] (None, 6, 2, 64) |
[ Com2D | output: | (Nane 3.1, 32) |

\ max_pooling2d_17 j input: ] (Nome, 3, 1, 32) [
| MaxPooling2D | output: | (Nome, 3, 1, 32) |

e s [ [ oo 5,13

o
mDense mm ' m None, 64)

]conv2d_92| input: | (None, 12, 4, 64) [ |conv2r]_95| input: [ (None, 12, 4, 64) ‘

| Convzp | curpur: | one, 12,4, 128) | | ComvaD | ourput: | (None, 12, 4, 128) |

input: [ (None, 12, 4, 128) |
output; ‘ (None, 12, 4, 128) ‘

1

[ batch_normalization 77
| BatchNormalization

Rys. Z-3 Architektura resnet 3

S e
[Dawe [ oupor | v, |
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input_5 input: | [(None, 90, 32)] input_12 input: | [(None, 90, 32)]
InputLayer | output: | [(None, 90, 32)] InputLayer | output: | [(None, 90, 32)]
i Y
Istm_8 | input: | (Nome, 90, 32) bidirectional(lstm_22) | input: | (None, 90, 32)
LSTM | output: | (None, 90, 64) Bidirectional(LSTM) | output: | (None, 90, 128)
Y
Istm_9 | input: | (Nome, 90, 64) bidirectional_1(Istm_23) | input: | (None, 90, 128)
LSTM | output: (None, 32) Bidirectional(LSTM) output: (None, 64)
|
dense_4 | input: | (None, 32) dense_11 | input: | (None, 64)
Dense | output: | (None, 1) Dense | output: | (INone, 1)

Rys. Z-4 Architektury Istm 1 (po lewej) i Istm 2 (po prawej)
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nput | [(Noue, 90, 32. 1]

ourpue: | [(Nene, 90, 32, 1))

[ o [ w0

[t [ | 05211

|

atel_normallzation | ;| (Nane, 50,32, 1)

[Crestiape | npun: | (Nome, 90, 32, 1)

]
it 50, 52,1)| | esope | sapu |_ghe 50,50

s T
[t Cormatization 50 | mpnc: | (None, 9032, 17 | [eshope 5 | g | e

[ Ponormaizaion | o | (s 90,32, 1)| | Resaps | st | (hone, 0,2

[ oupu:

[ o | o |t 50,52, |

[ | i | e, 30,39 |

(L5 | oupue | vone, 90, 60 |

| Conmvany | oug: | oe, 45, 16.16) |

[ ingnn:” | o, 45,16, 16) | [Tsum_1 | inpue

[ one, 54 |

BochNonmaiaton_| ougat | (Nove, 5. 16, 16) | | LSTM | ouput

o 52)_|

batch_normalizanon 2 | inpur: | (Nore, 3, 8 32)
[ eeomatzom | ampr | ore 2.8 21

I
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[ Com2 o [ Nore, 236,87 | [ Com2D | ounm
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[rornae]
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(Nore, 23,8, 6y
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[corvad o7 | opa: | (oom, A6 | [ comd 70 | e | (o, 2. 1,6 |
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Ao | e |

)

Rys. Z-5 Architektury mixed 1 (po lewej) i mixed 2 (po prawej)

148




B. Szczegolowy opis implementacji systemu detekcji

Opracowany algorytm w pierwszej kolejno$ci wdrozono w Systemie Monitoringu Hatasu
Lotniczego w firmie SVANTEK Sp. z 0.0. Do wytrenowanego modelu przekazywane
byly dane wejsciowe, pozyskane z plikdéw svi, zawierajacych 1/3-oktawowe
spektrogramy oraz warto$¢ poziomu dzwigku A, rejestrowane w punktach pomiarowych.

Pliki zorganizowane byly w drzewiastej strukturze katalogdw (Rys. Z-6).

PP1_Lokalizacja Plik 1
Lotnisko A PP2_Lokalizacja Plik 2
Lotnisko B PPn_Lokalizacja Plik n

Rys. Z-6 Struktura katalogow z danymi akustycznymi

Pliki przetwarzane byly przy uzyciu stworzonego w jezyku Python skryptu, ktéry
wybierat pliki do analizy na podstawie podanej Sciezki dostepowej do katalogu lotniska
oraz zakresu dat. Sposrod dostepnych plikéw wybierane byty jedynie te, ktore zapisano

w wybranym okresie.

Skrypt parsowal pliki, przetwarzajac je do formatu tekstowego csv a pozyskane
multispektrum konwertowal do postaci trojwymiarowych macierzy ramek widmowych.
Kazda macierz odpowiadata zawarto$ci jednego pliku. Macierze stanowily dane
wejsciowe do wytypowanego modelu (TD_90-pure resnet 2/run 2). Po przeprowadzeniu
predykcji uzyskiwano wektor wartosci wskaznika identyfikacji hatasu lotniczego, ktory
nastepnie byt rektyfikowany przy uzyciu wyznaczonego dla modelu optymalnego progu
odcigcia. Z powstalego przebiegu wyznaczano punkty ti i t2, odpowiadajace poczatkowi
1 koncowi zdarzenia akustycznego. Zdarzenia byly zapisywane do systemowej bazy
danych MS SQL, przy uzyciu modutu pyodbc. Miejscem zapisu zdarzen byla tabela

DaneAkustyczne, o strukturze przedstawionej w Tab. Z-1.
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Tab. Z-1 Struktura tabeli DaneAkustyczne

Nazwa pola Typ pola Opis
Lotnisko_ID int Numer analizowanego lotniska
PunktPomiarowy_ID int Numer analizowanego punktu pomiarowego
Czas datetime Czas probki z przyrzadu pomiarowego
LEQ float Warto$¢ poziomu dzwieku probki

Informacja o wykryciu statku powietrznego:
Wykryty int 1: prébka zawiera sygnat hatasu lotniczego
0: préobka zawiera sygnat tta

Dla kazdego z wykrytych zdarzen skrypt zapisywat w polu Wykryty wartos¢ 1, w zakresie
czasu odpowiadajagcym czasowi trwania zdarzenia. Numer lotniska podawany byl jako
parametr przed rozpoczeciem klasyfikacji, zas numer punktu pomiarowego pozyskiwany

byt z nazwy katalogu, zawierajacego dany plik pomiarowy.

Ponizszy listing przedstawia kod zrédlowy skryptu.

from datetime import datetime
import pandas as pd

import numpy as np

import pyodbc

from pathlib import Path

from svn_parser import parse_svn
from tensorflow import keras

from keras.saving import load model
import pickle

def start connection():
server = 's !
database
username
password

r 17 for SQL Server};SERVER='+server+

+ password)

cnxn = pyodbc.connect ('DRIVER={0ODBC
', DATABASE="+database+';UID="4+username+"';
return cnxn

def input tensor(noise data, frame len, offset, scaler):
tensor = np.ndarray((noise data.shape[0], frame len, 32, 1), dtype=float)

for i, frame in enumerate(get frame(noise data, frame_ len)):
f = frame[:, 1:]
if not np.any(np.isnan(np.asarray(f, dtype=float))):
tensor[i, :, :, :] = np.expand dims((f + offset)/scaler, axis=2)
else:
tensor[i, :, :, :] = np.zeros((frame_len,32,1))
return tensor

def get frame(raw_data, frame_ len, step = 1):
n =0
samples_count = raw_data.shape[0]

while n + frame len < samples count:
yield raw data[n:n+frame len]
n += step

def average predictions(input pred, frame len):
prediction = np.zeros(input pred.shape[0])
for i, p in enumerate(input pred):
if i < len(input pred) - frame len:
prediction[i:i+frame len] = prediction[i:i+frame len] + np.repeat([p], frame len)

prediction /= frame len
return prediction

# define noise files, dates range, airport, point
main_dir = Path('/SvanData/', input('Monitoring data directory: "))
airport = int(input("Airport id: "))
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month = int(input("Month: "))
month str = '0' + str(month)
month str = month str[-2:]

next month = '0' + str(month + 1)
next month = next month[-2:]

date from = datetime.strptime(f'2024-{month str}-01 04:00', '%Y-* ;
date to = datetime.strptime(f'2024-{next month}-01 04:10', '%Y-%m-%d ¢
conn = start connection()

first file = input('Enter first file: ")

# open model

model dir = Path("TD 90-pure resnet 2/run 2")

frame_len = 90

threshold = 0.574

model = load model (model dir)

info_path = model dir.joinpath('misc/s

with open(info_path, 'rb') as info_file:
offset, scaler = pickle.load(info_file)

ing info.dat').as_posix()

for point dir in main dir.iterdir():
point number = int(point dir.parts[-1][2])
for n, file in enumerate(point dir.glob('*.sv1')):
file date = datetime.fromtimestamp(file.lstat().st mtime)
if file date < date_from or file date > date_to: # pomin pliki spoza zakresu dat
continue

print('Processing', file, file date)

if first_file:

if file.stem != first file:
print (£’ First file set to {first file}. Skipping.')
continue

else:

first file = None

# open noise file
noise_data = parse_svn(file, clear_tmp=True)
if noise_data.shape[0] < 10 * frame len: # pomin krotkie pliki

continue
print (' Preparing input tensor')
time_vector = pd.DataFrame(noise_data[:,0]).map(lambda x: x.to datetime64()).to_numpy()
input_data = input_tensor(noise_data, frame len, offset, scaler)

# calculate aircraft curve

print (' Running classifier')
aircraft curve = average predictions(model.predict (input data), frame len)
classification = (aircraft curve > threshold).astype('int')

# create events table

print (' Extracting events')

events = []

ev_start = None

for i, v in enumerate(classification):

if v == 1 and not ev_start:
ev_start = i
if v == 0 and ev_start and i - ev_start > 2 * 10:

events.append([time_vector[ev_start], time_vector[i-1]11])
ev_start = None

evs = np.asarray(events)
evs = evs.reshape (evs.shape[:2])

df = pd.DataFrame (evs)
df.rename (columns={0: 'date time start', 1: 'date time end'}, inplace=True)

cursor = conn.cursor ()

print(f' Saving {df.shape[0]} events to database')
for index, row in df.iterrows():
tl = row['date time start'].strftime( £')[:-31]

t2 = row['date time end']l.strftime(’ d ¢ S.5E") =31
g = f"UPDATE DaneAkustyczne SET Wykry = 1 WHERE Lotnisko ID = {airport} and
PunktPomiarowy ID = {point_number) 1d C = '"{tl}' and Czas <= '"{t2}'"'"
cursor.execute (q)
conn.commit ()

cursor.close ()
conn.close()
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