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Kurzfassung

Diese Arbeit prasentiert die Entwicklung und Evaluierung eines ressourcenschonenden, da-
tenschutzfreundlichen Systems zur akustischen Erkennung und Klassifikation von Fahrzeu-
gen im urbanen Raum. Ziel ist es, Verkehrsgerdusche in Echtzeit aufzunehmen, zwischen
Verkehr und keinem Verkehr zu unterscheiden sowie Fahrzeuge in vier Klassen (PKW, Bus,
LKW, Motorrad) zu erkennen und zu zidhlen. Grundlage bildet der 6ffentlich verfiighare
IDMT-Datensatz, auf dessen Basis drei Modellarchitekturen (CNN1D, CNN2D, CNN-
LSTM) miteinander verglichen werden. Das CNN2D-Modell erzielte dabei die besten Er-
gebnisse und wurde im weiteren Verlauf verwendet. Ergénzend wurde gezeigt, dass Da-
tenaugmentierung eine signifikante Verbesserung der Klassifikationsleistung bei unterre-
préasentierten Klassen bewirken kann.

Durch Quantisierung konnte das Modell auf eine einsatzfihige Grofle fiir den Raspberry
Pi Zero 2 reduziert werden, ohne die Klassifikationsleistung zu beeintréchtigen. In Tests
mit real aufgenommenen Audiodaten — die vom Trainingsdatensatz abweichten — erzielte
das System zunéchst eine moderate Genauigkeit von 56 %. Durch ein gezieltes Finetuning
mit zusédtzlichen und augmentierten Aufnahmen konnte diese auf 81 % gesteigert wer-
den. Besonders zuverldssig arbeitete das System bei der Unterscheidung zwischen Verkehr
und keinem Verkehr sowie bei den Klassen PKW, Bus und Motorrad. Die kontinuierli-
chen Tests unter realistischen Verkehrsbedingungen zeigten eine stabile Systemleistung,
niedrige CPU- und RAM-Auslastung sowie eine problemlose Stromversorgung iiber eine
Powerbank. Einschréinkungen zeigten sich insbesondere bei der Erkennung von LKWs und
bei der Datensicherung, da Daten nur lokal gespeichert wurden.

Die Ergebnisse zeigen, dass ein leichtgewichtiges, akustisches Verkehrserkennungssystem
auch unter realen Bedingungen zuverlissig funktionieren kann und damit einen Beitrag
zur datenschutzfreundlichen Verkehrsanalyse leisten kann.



1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung

In den letzten Jahren ziehen immer mehr Menschen in die Stéddte ein. Im Jahr 2023 lebten
etwa 77,77 % der deutschen Bevolkerung in stédtischen Gebieten. Der Anteil lag im Jahr
2000 noch bei 74,97 %. Prognosen gehen davon aus, dass dieser Anteil bis 2050 auf iiber
84 % steigen wird [38][7]. Diese fortschreitende Urbanisierung stellt vor allem infrastruk-
turelle Herausforderungen dar. Die zunehmende Anzahl an Fahrzeugen fithrt regelméflig
zur Uberlastung der Innenstédte und zu Staus. In einer Umfrage von Ben Impey bezeich-
neten iiber 48 % der Befragten dies als das grofite Problem. Zeitverlust ist jedoch nicht
die einzige Nebenwirkung, sondern auch Luftverschmutzung und Larm (Abbildung 1).

Was sind Ihrer Meinung nach die gréBten Probleme, die durch Verkehr verursacht
werden?

55%
52%
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49%
50%

Uberlastung der Innenstadte durch den
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Klimabelastung
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Quelle Weitere Informationen:
TUV-Verband Deutschland; Ipsos; 2020, 2022 und 2024; 2.500 Befragte; 16-75 Jahre;
© Statista 2024 reprasentativ; Computergestiitzte Webinterviews (CAWI)

Abbildung 1: Umfrage zu den groBiten Problemen von Verkehr [36]

Léarm und Luftverschmutzung gehoren zu den grofiten Umweltstressoren. Sie haben negati-
ve Auswirkungen auf die Gesundheit und kénnen unter anderem Atemwegserkrankungen,
Herz-Kreislauf-Erkrankungen, Schlafstorungen und Stress verursachen. Etwa 20 % der eu-
ropéischen Bevolkerung sind laut Schétzungen der Weltgesundheitsorganisation (WHO)
gesundheitsschiidlichen Larmpegeln ausgesetzt [39]. In Deutschland iibersteigt die Anzahl
der betroffenen Menschen die 16 Millionen [31].

Bei der Bekdmpfung von Luftverschmutzung haben die EU-Richtlinien zwar Fortschrit-
te gezeigt, jedoch bleibt die Larmbelastung weiterhin ein Problem. Das Ziel der EU-
Kommission war, die Anzahl der durch Verkehrslarm betroffenen Menschen bis 2030 um



30 % zu senken. EU-Priifer halten es fiir unrealistisch, da die Larmdaten in den meisten
EU-Mitgliedstaaten unregelméfig oder verzogert erfasst wurden [50][53][56].

Diese Arbeit prisentiert ein Verkehrsiiberwachungssystem, das die Erhebung der Daten
erleichtert und zugénglicher macht. Das System soll anhand von kiinstlicher Intelligenz die
Motoren- und Reifengerédusche analysieren, um Fahrzeuge zu klassifizieren und zu zéhlen.
Im Gegensatz zu visuell basierten KI-Ansédtzen ist diese Methode kostengiinstiger, ener-
gieeffizienter und bleibt unter erschwerten Umweltbedingungen wie Dunkelheit zuverldssig
[19]. AuBlerdem stellen Bild- und Videoaufnahmen aufgrund der strengen Datenschutzvor-
gaben in Europa und Deutschland eine rechtliche Hiirde dar. Durch den Einsatz von
Signalverarbeitungstechniken und modernen Technologien lisst sich das Datenschutzpro-
blem bei dem akustikbasierten Ansatz teilweise beseitigen.

Die Entwicklung von einem System zur Klassifizierung und Z&hlung von Fahrzeugen ist so-
wohl eine spannende technische Herausforderung als auch ein wichtiger Schritt fiir die Ver-
besserung der Lebensqualitdt in urbanen Gebieten. Die erfassten Daten kénnen Léndern
und Stddten insbesondere dabei helfen, iiberlastete Straflen und Larmquellen zu identifi-
zieren, gezielte Mafinahmen zur Larmminderung zu ergreifen und ihre zukiinftige Infra-
strukturplanung zu optimieren.

1.2 Ziel und Vorgehensweise

Aus der Problemstellung ergibt sich die folgende Forschungsfrage: Wie kann ein kos-
tengiinstiges System entwickelt werden, das Fahrzeuge anhand akustischer Signale zu-
verléssig klassifiziert und zahlt? Um diese Frage zu beantworten, werden in dieser Arbeit
folgende Teilfragen untersucht:

e Welche rechtlichen Probleme bringt dieses System mit sich, und wie wird damit
umgegangen, um den Schutz personenbezogener Daten zu gewéhrleisten?

e Mit welchen modernen Technologien kann ein solches System entwickelt werden?

e Inwiefern liefert das System zuverlissige Ergebnisse bei realistischen Verkehrsszena-
rien?

Das Ziel dieser Arbeit besteht darin, ein vollstdndiges System, bestehend aus Hardwa-
re und Software, zu entwickeln und aufzubauen. Das System soll Verkehrsldrmsignale in
Echtzeit erfassen und in vier Fahrzeugklassen — PKW, LKW, Bus und Motorrad — klassi-
fizieren. Dariiber hinaus soll es in der Lage sein, zwischen Verkehr und keinem Verkehr zu
unterscheiden und entsprechende Ereignisse zu zéhlen. Dabei sollen so wenig personenbe-
zogene Daten wie moglich verarbeitet werden. Auflerdem soll das System eine kompakte
Bauweise aufweisen, um fiir den Strafleneinsatz geeignet zu sein.

1.3 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit besteht aus 7 Kapiteln. Das erste Kapitel, ,,Einleitung”, fithrt den Leser in die
Herausforderungen der Urbanisierung und des iiberlasteten Verkehrsaufkommens ein und
gibt einen Uberblick iiber moderne Lisungsansitze zur Bekdmpfung der Larmbelastung.

In Kapitel 2 werden zentrale Begriffe und notwendige Grundlagen erldutert, die dem Leser
ermoglichen, sich ein besseres Verstdndnis der Arbeit zu verschaffen. Dazu gehéren Kon-



zepte aus den Bereichen Datenschutz, Mikrocontroller, Verarbeitung von Audiosignalen,
kiinstliche Intelligenz und maschinelles Lernen.

Im darauf folgenden Kapitel werden relevante wissenschaftliche Arbeiten vorgestellt, die
als Grundlage fiir diese Arbeit dienen. Dabei wird ein Uberblick {iber bestehende Ansitze
im Bereich der akustischen Klassifikation verschaffen und deren Methoden und Ergebnisse
erldutert.

In Kapitel 4 wird das Konzept des Systems sowie die zugrunde liegende Vorgehensweise
beschrieben. Dabei werden die wesentlichen Komponenten sowie die grundlegenden Desi-
gnentscheidungen vorgestellt, die zur Umsetzung des Gesamtsystems gefiihrt haben. Ziel
dieses Kapitels ist es, ein umfassendes Versténdnis fiir die Architektur und die funktionalen
Abldufe zu vermitteln.

Die Kapitel 5 und 6 bilden den zentralen Teil dieser Arbeit. In Kapitel 5 erfolgt die
Konkretisierung des beschriebenen Konzepts durch die technische Umsetzung des Systems,
einschliefllich der Implementierung der Audioverarbeitung und des Klassifikationsmodells.

In Kapitel 6 wird das System dann im echten Umfeld untersucht. Dabei werden verschiede-
ne Tests durchgefiihrt, um herauszufinden, wie gut das System in der Praxis funktioniert,
wo es noch Schwiichen zeigt und welche Verbesserungen moglich wiren.

Im abschliefenden Kapitel wird das durch diese Arbeit erworbene Wissen zusammengefasst
und ein Ausblick auf zukiinftige Arbeiten gegeben.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die zentralen Grundlagen erlautert, die fiir das Verstdndnis die-
ser Arbeit notwendig sind. Der Fokus liegt dabei insbesondere auf der Einfiihrung und
Erlduterung von Konzepten und Fachbegriffen aus den Bereichen Datenschutz, eingebet-
tete Systeme, Signalverarbeitung sowie kiinstliche Intelligenz. Das Ziel des Kapitels ist es,
dem Leser ausreichend Hintergrundwissen zu vermitteln, um die Ansétze und Technologi-
en, die in den folgenden Kapiteln vorgestellt werden, nachzuvollziehen.

2.1 Datenschutz

Datenschutz bezeichnet den Schutz natiirlicher Personen sowohl bei automatisierter als
auch bei nicht automatisierter Verarbeitung von personenbezogenen Daten. Das sind alle
Informationen, die zur direkten (z.B. Vor- und Nachname) oder indirekten (z.B. Stand-
ortdaten) Identifizierung einer natiirlichen Person verwendet werden kénnen. Die recht-
lichen Grundlagen hierfiir sind durch die Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO) und
das Bundesdatenschutzgesetz (BDSG) bestimmt. Diese Regelungen zielen darauf ab, den
Schutz der Grundrechte und Grundfreiheiten zu gewihrleisten [4].

Biometrie ist laut ISO und IEC die automatisierte Erkennung von Personen basierend auf
ihren biologischen und verhaltensbezogenen Merkmalen. Ein Anwendungsbereich davon ist
die Sprachbiometrie (engl. Speaker Recognition). Es handelt sich dabei um die Erkennung
von Personen durch die Eigenschaften der Stimme [9].

Da sich ein Teil dieser Thesis mit Tonaufnahmen in 6ffentlichen Rdumen, etwa auf Strafien,
befasst, konnen unbeabsichtigt Stimmen und Gespréche erfasst werden. Somit unterliegt

die Arbeit den Regelungen der DSGVO.

Die folgende Tabelle stellt die fiir diese Arbeit relevanten Anforderungen aus der DSGVO
dar:

Referenz | Inhalt
Art. 5 - Zweck der Verarbeitung
- Datenminimierung
- Speicherbegrenzung
- Integritdt und Vertraulichkeit
Art. 6 - Einwilligung von betroffenen Personen
- RechtméBigkeit der Verarbeitung
Art. 13 - Speicherdauer
Art. 32 - Sicherheit der Verarbeitung

Tabelle 1: Datenschutztabelle basierend auf der DSGVO

2.2 [Eingebettete Systeme

Ein eingebettetes System (engl. embedded System) ist eine Kombination aus Hardware
und Software, die speziell fiir eine bestimmte Anwendung entwickelt und optimiert wur-
de. Der Zweck ist ein moglichst geringer Energieverbrauch, eine kompakte Bauweise, ein
kleiner Programmcode sowie eine kurze Reaktionszeit [30]. Durch den Einsatz eines einge-
betteten Systems wird ein Teil der Zielsetzung, die in Kapitel 1.2 erldutert wurde, erfiillt.



2.2.1 Kategorien und Anwendungsbereiche

Basierend auf den Hardwareeigenschaften lassen sich eingebettete Systeme in verschiede-
ne Kategorien unterteilen [37]. Die erste Kategorie umfasst die sogenannten Field Pro-
grammable Gate Arrays (FPGAs). Das sind Schaltkreise, die sich auf Gatterebene durch
Hardware Description Language (HDL) beschreiben lassen. Sie bieten die hochste Flexibi-
litdt an und werden héufig in sicherheitskritischen Anwendungen eingesetzt, wie Flugsteue-
rungssystemen. Im weiteren Verlauf der Arbeit werden FPGAs nicht mehr berticksichtigt,
da sie deutlich kompliziert und aufwendig sind.

Die néchste Kategorie ist die Familie der Mikrocontroller (MCUs). Dabei handelt es sich
um kleine Chips, die ohne zusitzliche Hardwarekomponente betriebsfihig sind (Abbil-
dung 2). Sie verfiigen iiber eine begrenzte Rechenleistung und Speicherkapazitit, sind
jedoch kostengiinstig, energieeffizient und lassen sich in High-Level Programmiersprachen
wie C/C++ programmieren. Typische Einsatzbereiche hierfiir sind Haushaltgeréite und
Internet of Things (IoT). Mikrocontroller werden in der Regel mit weiteren Modulen wie
WLAN/Bluetooth erweitert. Diese werden héufig auch System on Chip (SoC) gennant.
Beispiel: Arduino, ESP32, STM32

MCU

Processor Parallel VO |
<I|: /| Pors =
o |f§e Pmij —
orts .

Internal —l/

Memaory

L % Counter/ }
—L/ Timer >
A-to-D L D-to-A -
Conversion Conversion v

Abbildung 2: Mikrocontroller und interne Funktionseinheiten [30]

Die letzte Kategorie umfasst die Mikroprozessoren. Sie sind leistungsfahiger als Mikrocon-
troller, jedoch teurer und energieintensiver. Erforderliche Funktionseinheiten wie Speicher
und Peripherie miissen separat angebunden werden. Mikroprozessorbasierte Systeme wer-
den hiufig als Single Board Computers (SBCs) genannt und verwenden typischerweise
ein vollstdndiges Betriessystem, meist auf der Basis von Linux. SBCs kénnen sowohl als
einfache Steuerungssysteme (dhnlich zu MCUs) als auch fiir rechenintensivere Aufgaben
(z.B. Objekterkennung mit KI) eingesetzt werden.

Beispiel: Raspberry Pi Zero, Raspberry Pi 5

2.2.2 Komponenten

Die Hauptkomponenten eines typischen eingebetteten Systems sind auf Abbildung 2 zu er-
kennen. Die zentrale Einheit dabei ist der Prozessorkern (engl. Processor core), der fiir die
Ausfiithrung von Befehelen und Steuerung des Programmflusses zusténdig ist. Auflerdem
verfiigt es iiber einen schnellen Speicher (RAM), wo ausgefiihrte Programme und Daten
temporér gespeichert werden. ROM ist ein langsamer Speicher, der dauerhaft Daten wie



Firmware speichert. Parallele und Serielle I/O sind Schnittstellen, die zur Eingabe (z.B.
Sensoren) und Ausgabe (z.B. Display) von Daten dienen. Bei analogen Ein- und Ausgaben
(Spannungen) kommen die A/D bzw. D/A Converter zum Einsatz (kurz Analog-Digital
Converters (ADCs)/Digital-Analog Converters (DACs)). Sie wandeln analoge Signale in
digitale Signale um und umgekehrt. Ein Counter/Timer misst Zeitintervalle, ziahlt Ereig-
nisse und sorgt fiir die Steuerung von zeitabhingigen Abldufen (z.B Blinkfrequenz einer
LED) [37].

Moderne eingebettete Systeme verfligen zudem iiber einen Interrupt-Controller. Dieser
ist dafiir verantwortlich, den normalen Programmablauf zu unterbrechen, um auf interne
oder externe Ereignisse zu reagieren. In Kombination mit dem Sleep-Modus lésst sich der
Energieverbrauch erheblich reduzieren [34].

2.3 Signalverarbeitung

Ein Signal ist ein Medium zur Ubertragung von Informationen von einer Quelle zu einem
Empfanger. Es iibermittelt beispielsweise Befehle in Fernbedienungssystemen sowie Daten,
wie Sprache oder Bilder iiber Netzwerke. Die Signalverarbeitung umfasst Operationen und
arithmetische Berechnungen, die auf das Signal angewendet werden. Das Ziel davon ist es,
Rauschen zu minimieren, unerwiinschte Verzerrungen zu korrigieren und eine verbesserte
Darstellung des Signals zu erzeugen [28][45].

Signalverarbeitung ist ein wesentlicher Bestandteil der akustischen Klassifizierung von
Fahrzeugen, da sie Rohsignale aus Larmsensoren analysierbar macht.

2.3.1 Signalformen und Digitalisierungsprozess

Generell konnen Signale in 3 Formen auftreten [23][18]. Die erste Form ist das zeitkonti-
nuierliche Signal (engl. continuous-time Signal), das zu jedem beliebigen Zeitpunkt einen
Wert hat. Diese werden héufig auch als analoge Signale bezeichnet. Abbildung 3A zeigt
ein Beispiel eines solchen Signals, welches durch die folgende Funktion beschrieben wird:

f(t) = 5sin (27 - 100 - t) 4 cos (27 - 400 - t) + 0.5 sin (27 - 800 - ¢) (1)

In der Praxis ist es nicht moglich, zeitkontinuierliche Signale in ihrer originalform aufzu-
zeichnen und auf einem digitalen Gerét zu speichern. Stattdessen wird das Signal in kurzen
und festen Zeitabstéinden abgetastet (engl. Sampling). Dadurch entsteht ein zeitdiskretes
Signal (engl. discrete-time Signal), wie Abbildung 3B veranschaulicht. Um Informations-
verluste zu vermeiden, muss die Abtastrate mindestens doppelt so hoch sein wie die hochste
Frequenz im analogen Signal (Nyquist—Shannon Sampling Theorem).

Ein zeitdiskretes Signal besitzt weiterhin kontinuierliche Werte auf der y-Achse. Aufgrund
der begrenzten Bitanzahl des ADCs kann es jedoch in digitalen Systemen nur eine endliche
Anzahl an Werten annehmen. Daher miissen die abgetasteten Werte quantisiert werden.
Das bedeutet, die Amplitudenwerte werden auf die n#chstliegende darstellbare Zahl ge-
rundet (3C). AbschlieBend werden die quantisierten Werte in Bits codiert. Somit wird ein
digitales Signal produziert, das sich mithilfe digitaler Systeme weiterverarbeiten l&sst.
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Abbildung 3: Beispiele von Signalformen [eigene Darstellung, Anhang 1]

Die Diagramme in Abbildung 3 wurden mit Python erstellt und konnen anhand des Bei-
spielcodes in Anhang 1 reproduziert werden.

2.3.2 Die Fourier-Transformation

Die Fourier-Transformation (FT) ist ein leistungsstarkes mathematisches Werkzeug, das
dazu dient, Signale vom Zeitbereich in den Frequenzbereich zu iiberfithren. Dadurch las-
sen sich Frequenzkomponenten von komplexen Signalen leichter erkennen und vearbeiten.
In der Akustik und Larmanalyse ermoglicht die FT die Identifizierung von Larmquellen
[42].Abbildung 4 stellt das Frequenzspektrum des Signals dar, das in Gleichung 1 im vorhe-
rigen Abschnitt beschrieben wurde. In der Gleichung lassen sich die drei Frequenzen (100,



400 und 800 Hz) leicht erkennen. In der Praxis sind Signale jedoch deutlich komplexer,
und eine explizite Formel liegt meist nicht vor.

Frequenzspektrum des Signals

1.0 4
0.5 A l
A L
T T T T T T T T T T
1] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Frequenz [Hz]

Abbildung 4: Frequenzspektrum des Signals mit der Gleichung (1) [eigene Darstellung, Anhang 2]

Die Transformation eines diskreten (oder digitalen) Signals in den Frequenzbereich erfolgt
mithilfe der folgenden mathematischen Formel:

N-1

X[k] = Z x[n] - eI N kn (2)

n=0
wobei:
o X[k]: komplexer Wert der Frequenzkomponente bei Index k

e k: Frequenzindex

N: Anzahl der diskreten Abtastwerten

x[n]: Werte des diskreten Signals im Zeitbereich

e j: imaginire Einheit mit j2 = —1

2.3.3 Beispielanwendungen im Frequenzbereich
Filterung

Die Filterung von Signalen erméglicht die Verstidrkung oder Unterdriickung von bestimm-
ten Frequenzkomponenten. Die am héufigsten eingesetzten Filter in der Signalverarbeitung
sind Bandpass-, Tiefpass- (engl. lowpass) und Hochpassfilter (engl. highpass). Wéhrend
Tiefpassfilter niedrige Frequenzen passieren lassen und hohe Frequenzen blockieren, verhal-
ten sich Hochpassfilter umgekehrt. Bandpassfilter hingegen kombinieren die Eigenschaften
von Tiefpass- und Hochpassfiltern und lassen nur Frequenzen in einem bestimmten Be-
reich durch [42]. Die folgende Abbildung zeigt ein Beispiel aus der Telekommunikation, in
dem Sprachsignale beim Telefonieren gefiltert werden.

o (a): Gesamte Bandbreite der Sprachsignale von 80 Hz bis 7 kHz.



o (b): Gefilterte Bandbreite von 300 Hz bis 3,5 kHz.
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Abbildung 5: Beispiel der Filterung eines Telefonats [1]

Merkmalextraktion

Die Merkmalextraktion (engl. feature extraction) ist eine Technik zur Reduzierung der
Dimensionalitét von Rohdaten und dem Extrahieren von verborgenen relevanten Infor-
mationen. Dies reduziert erheblich den Aufwand der Weiterverarbeitung von Daten. Eins
der wichtigsten Merkmale sind die Mel-Features Cepstral Coefficients (MFCCs). Um die
MFCCs zu berechnen, werden zuerst Spektrogramme erstellt. Diese entstehen mithilfe
der Kurzzeit-Fourier Transformation (engl. Short-Time Fourier Transformation, STFT).
Der Algorithmus unterteilt das Signal in kleine Zeitfenster (engl. framing), typischerweise
zwischen 20 und 30 ms mit einer Uberlappung von 10 ms, und multipliziert jeden Ab-
schnitt mit einer Fensterfunktion (engl. windowing), um Unstetigkeiten an Réndern zu
vermeiden. Als néchstes wird fiir jedes Zeitfenster anhand der Fourier-Transformation das
Frequenzspektrum konstruiert. Im néchsten Schritt wird das Spektrogramm in die sogen-
nant Mel-Skala tiberfithrt. Das ist eine logarithmische Skala, die die menschliche Wahr-
nehmung von Ton abbildet. Als letztes wird die discrete cosine tranformation (DCT) auf
die Spektrogramme angewendet, um die MFCCs zu berechnen [14][21].

2.4 Kiinstliche Intelligenz

Kiinstliche Intelligenz (engl. Artificial Intelligence) ist eine Technologie, mit der die kogni-
tiven Fahigkeiten von Menschen bei Computern und Maschinen simuliert werden kénnen.
Beispielsweise sind KI-Systeme in der Lage, Objekte zu erkennen, Sprache zu verstehen
und eigensténdig zu handeln. Ein zentraler Bestandteil der KI ist das maschinelle Lernen
(engl. Machine Learning, ML). Das ist der Prozess, bei dem Algorithmen aus Daten lernen,
um Vorhersagen oder Entscheidungen zu treffen [29].



In dieser Arbeit soll eine Kl-gestiizte Losung entwickelt werden. Die Grundlagen sollen
dabei helfen, das Verstédndnis der Arbeit und der Funktionsweise des Systems zu erleich-
tern.

2.4.1 Paradigmen des maschinellen Lernens

Grundsitzlich gibt es drei Paradigmen von ML : iiberwachtes Lernen (engl. supervised
learning), uniiberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning) und bestérkendes Lernen
(engl. reinforcement learning) [22][43]. Bei supervised learning werden einem Algorithmus
annotierte Datenséitze bereitgestellt, die eine eindeutige Beziehung zwischen Ein- und Aus-
gabe aufweisen. Ziel ist es, dem Modell beizubringen, eine Ausgabe (Vorhersage) fiir eine
unbekannte Eingabe zu erzeugen. Ein Anwendungsbereich hierfiir ist die Klassifizierung
von Fahrzeuggerduschen. Das Modell wird mit verschiedenen Fahrzeuggeréduschen trainiert
und lernt dabei den Unterschied. Anschlieflend kann es ein neues Geridusch einer Klasse
zuordnen, z.B. PKW.

Bei unsupervised learning handelt es sich um eine selbststdndige Gruppierung von Daten
innerhalb eines nicht-annotierten Datensatzes. Dieser Ansatz wird haufig zur Anomalieer-
kennung eingesetzt. Beispielsweise wird das Modell mit verschiedenen Fahrzeuggerduschen
trainiert und versucht normale Gerdusche und abweichende Gerédusche in unterschiedliche
Cluster zu unterteilen.

Reinforcement learning bezeichnet den Lernprozess durch kontinuierliche Interaktion mit
der Umgebung. Das Modell versucht durch das Ausprobieren von verschiedenen Méglichkeiten,
eine optimale Verhaltensstragie zu entwicklen. Zum Beispiel lernt ein intelligentes System
Schach zu spielen, in dem es Millionen Spiele gegen sich selbst spielt.

Im weiteren Verlauf der Arbeit werden nur Algorithmen des {iberwachten Lernen betrach-
tet, da die restlichen Paradigmen fiir das Ziel dieser Arbeit nicht relevant sind.

2.4.2 Supervised Learning - Modellansitze
Lineare Modelle

Das sind eine Kategorie von Algorithmen, die hiufig fiir Regressionsanalyse und Kur-
venanpassungen verwendet werden. Ziel ist es, optimale Parameter einer linearen ma-
thematischen Funktion zu bestimmen, die die Trainingsdaten mdoglichst gut beschreiben
(Abbildung 6) [43]. Zum Beispiel trifft das Modell anhand der Wohnfldche und des Orts
eine Vorhersage iiber den Hauspreis.

Entscheidungsbidume

Entscheidungsbaume (engl. Decision Trees) verwenden eine baumartige Struktur fiir den
Entscheidungsprozess. Sie bestehen aus einer Wurzel (engl. root), inneren Knoten (engl.
inner nodes) und Blattknoten (engl. leaf nodes). Die Trainingsdaten werden wihrend des
Trainingsprozesses anhand ausgew#hlter Attribute aufgeteilt. Ziel ist es, moglichst homo-
gene (reine) Teilmengen zu erzeugen [43]. Die folgende Abbildung 7 représentiert einen
einfachen Entscheidungsbaum mit 2 Zielklassen, der entscheidet, ob ein Auto gekauft wer-
den soll.
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Kiinstliche Neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (engl. Artificial Neural Networks, ANNs) sind Modelle, die
vom biologischen Gehirn und den Nervenzellen inspiriert wurden. Ziel ist es, komplexe
Muster und Zusammenhénge in Daten zu erkennen. Ein typisches ANN besteht aus einer
Eingabeschicht, verborgenen Schichten (engl. Hidden Layers) und einer Ausgabeschicht.
Das einfachste Modell eines ANNs ist das Perzeptron (Abbildung 8), das von Frank Ro-
senblatt 1958 vorgestellt und 1960 als Computerprogramm implementiert wurde [43][5].

o ©
°.

4
.
¢ -
- .

Abbildung 8: Perzeptron [16]

Um komplexere Zusammenhénge abzubilden, wird das Perzeptron um mehrere Schichten
erweitert. Dieses Modell wird als MLP (Multilayer Perceptron) bezeichnet und bildet die
Grundlage vieler moderner Deep-Learning-Modelle [2].

2.4.3 Deep Learning

Deep Learning ist ein Teilgebiet des maschinellen Lernens, das auf kiinstlichen neurona-
len Netzen mit mehreren Schichten basiert. Typische Modelle sind Convolutional Neural
Networks (CNNs) und Recurrent Neural Networks (RNNs) [16].

CNNs verfiigen iiber eine Faltungsschicht (engl. convolution layer), die aus einer Serie
von zweidimensionalen Filtern besteht. Die Filter werden iiber die ganze Eingabe gescho-
ben und lernen dabei charakteristische Merkmale. Dadurch entsteht eine dreidimensionale
Ausgabe (Stapel von Feature Maps). Die Ausgabe wird als niichstes durch die ReLU-
Aktivierungsfunktion! (f(x) = maz(0, x)) transformiert, indem alle negativen Werte auf 0
gesetzt werden. Um die Rechenlast zu senken, reduziert die Pooling-Schicht die Dimension
der flielenden Daten. Die wichtigsten gewonnenen Informationen werden dabei erhalten.
Die letzte Schicht des Netzwerks ist die sogenannte Fully Connected Layer. Sie dhnelt der
Struktur eines MLP und dient dazu, die finale Vorhersage zu generieren. CNNs eignen sich
besonders gut fiir statische Daten, die sich zeitlich nicht verdndern, wie etwa Bilder oder
Spektrogramme [16][43].

! Aktivierungsfunktionen fithren Nicht-Linearitét in das Modell ein, um komplexere Muster zu erfassen.
Ohne Aktivierungsfunktionen wéiren ANNs nicht anders als ein lineares Modell.
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Abbildung 9: CNNs Architektur [16]

Im Gegensatz zu CNNs sind RNNs speziell dafiir konzipiert, sequentielle oder zeitabhéngige
Daten (z.B. Sprache) zu verarbeiten. RNNs verfiigen iiber einen zeitabhéngigen Zustand,
der in jedem Zeitschritt anhand folgender Funktion aktualisiert wird:

Hy=fg(U-X¢ +W - H; 1)
wobei:

e frr: Aktivierungsfunktion
o U: Gewichtsmatrix fiir die aktuelle Eingabe X,

o W: Gewichtsmatrix fiir den vorherigen Zustand H;

Trotz ihrer Stérke bei der Erkennung komplexer Muster bringen Deep-Learning Modelle
einige Herausforderungen mit sich. Die zwei Hauptursachen fiir schlechte Leistung sind das
Overfitting und das Underfitting Problem. Overfitting tritt auf, wenn ein Modell die Trai-
nigsdaten zu genau lernt und dadurch unzuverléssig auf neue Daten generalisiert. Under-
fitting hingegen entsteht, wenn ein Modell zu simpel ist und selbst Muster in Trainigsdaten
nicht ausreichend erlernt. Zur Verhinderung dieser Probleme stehen verschiedene Ansétze
zur Verfiigung, darunter die sogennante Cross-Validation. Dabei wird ein Datensatz in k
Teilmengen unterteilt. AnschlieBend wird das Modell iiber mehrere Epochen? mehrfach
mit k& — 1 Teilmengen trainiert und mit einer der verbleibenden Teilmenge getestet [43].
Ein weiteters Problem kann auftreten, wenn wihrend der Backpropagation® die Gewichte
der ersten Schichten kaum oder nicht mehr aktualisiert werden. Dieses Phonomen wird
als vanishing gradients bezeichnet. Eine potenzielle Losung zu diesem Problem sind die
Long Short-Term Memorys (LSTMs)-RNNs. Dariiber hinaus bieten LSTM-Netzwerke vie-
le Vorteile und werden héufig in modernen RNN-Anwendungen verwendet [16].

Zyollsténdiger Durchlauf durch den gesamten Datensatz
3Die Fehler werden riickwiirts propagiert, um die Gewichte der fritheren Schichten anzupassen
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2.4.4 Evaluierung von KI-Modellen

Die Bewertung von Modellen erfolgt anhand einer Konfusionsmatrix (engl. confusion ma-
trix) [11]. Bei einer bindren Klassifikation besitzt diese Matrix die Dimension 2x2 (Tabelle
2).

Tatséchlich \ Vorhergesagt ‘ Positiv ‘ Negativ
Positiv True Positive (TP) | False Negative (FN)
Negativ False Positive (FP) | True Negative (TN)

Tabelle 2: Konfusionsmatrix fiir bindre Klassifikation

True Positive (TP): Probe ist positiv, Vorhersage ist positiv

False Positive (FP): Probe ist negativ, Vorhersage ist positiv

True Negative (TN): Probe ist negativ, Vorhersage ist negativ

False Negative (FN): Probe ist positiv, Vorhersage ist negativ

Aus der vorherigen Matrix konnen folgende Metriken abgeleitet werden:

¢ Genauigkeit (engl. accuracy) = 75 +;§£I;C% TN

Gibt an, wie viele Vorhersagen insgesamt korrekt waren.

e Prizision (engl. precision) = %

Gibt an, wie viele der als positiv vorhergesagten Fille tatséchlich positiv waren.

e Sensitivitit (engl. recall oder sensitivity) = TPZ%

Zeigt, wie gut das Modell tatséchliche positive Fille erkennt (Trefferquote).

e Spezifitit (engl. specificity) = %

Gibt an, wie gut das Modell tatséichliche negative Fille korrekt erkennt (Vermeidung
von Fehlalarmen).

Harmonisches Mittel aus Prizision und Sensitivitdt, niitzlich bei nicht einheitlicher
Verteilung der Klassen.

2.4.5 TinyML

KI-Modelle benétigen in der Regel eine hohe Rechenleistung und einen hohen Energiever-
brauch. Aus diesem Grund werden sie typischerweise auf leistungsstarken (Cloud)-Servern
ausgefithrt. Eingebettete Systeme wurden traditionell nur dazu genutzt, Sensordaten zu
erfassen und an die Server weiterzuleiten, wo anschlieBend die Inferenz durchgefiihrt wird.

TinyML ist ein Teilgebiet des maschinellen Lernens, das sich mit der Ausfiihrung von
KI-Modellen auf eingebetetten Systemen beschéftigt. Durch spezielle Optimierungs- und
Komprimierungstechniken lassen sich Inferenzen direkt auf einem ressourcebschrinkten
Gerdt ausfithren, ganz ohne Verbindung zu einem Cloud-Server. Dadurch werden Latenz-
zeiten erheblich reduziert und die Privatsphére verbessert [20].
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3 Stand der Forschung und technischer Hintergrund

Nachdem das Grundlagenwissen im vorherigen Kapitel vermittelt wurde, ldsst sich nun
den Stand der Forschung grofitenteils nachvollziehen. Dieses Kapitel behandelt Ansétze
sowohl zur allgemeinen Klassifizierung von akustischen Signalen, als auch im speziellen
zur Klassifizierung von Fahrzeuggerduschen. Die wissenschaftlichen Arbeiten werden je
nach Schwerpunkt in 2 Kategorien unterteilt: Studien mit Fokus auf Architekturen von
KI-Modellen und Studien mit Fokus auf Optimierung der KI-Modelle fiir den Einsatz auf
eingebetteten Systemen.

3.1 Schwerpunkt - Deep Learning und Architekturen

Der Artikel von Michele Valenti et al. aus dem Jahr 2017 beschreibt einen Ansatz fiir die
Klassifizierung akustischer Signale mithilfe von CNNs [6]. Das Modell wurde mittels Mel-
Spektrogrammen trainiert. Die vorgeschlagene Trainingsmethode besteht aus 2 Phasen,
,,Non-Full Training” und ,,Full Training”. In der ersten Phase werden die Daten in 2
Teilmengen aufgeteilt, 80 % fiir das Training und 20 % fiir die Validierung. Zeigt sich
nach 100 Epochen keine Verbesserung der Validierungsleistung , wird das Modell in der
zweiten Phase mit dem gesamten Datensatz erneut trainiert. Diese Methode ist besonders
hilfreich, wenn nur ein kleiner Datensatz zur Verfiigung steht. Die besten Ergebnisse des
Systems wurden bei dem DCASE2016-Datensatz erreicht. Das System erzielte dabei eine
Genauigkeit von 86,2 %, was 6 % mehr als die des Basissystems ist.

Die Studie von Yuxi Luo et al. aus dem Jahr 2021 stellt einen hybriden Ansatz vor [13]. Die
Methode kombiniert CNNs und RNNs in einer sogenannten Sound-Convolutional Recur-
rent Neural Networks (S-CRNN). Die vorgeschlagene Architektur besteht aus drei CNN-
Schichten, gefolgt von einer RNN-Schicht. Zwei Varianten wurden getestet: S-CRNN1, die
Gated Recurrent Unit (GRU) als RNN-Schicht verwendet, und S-CRNN2, die auf LSTM
basiert. Beide wurden mit dem originalen Modell S-CNN verglichen, das nur auf CNNs ba-
siert. Die Autoren haben sich fiir Mel-Spektrogramme als Eingabemerkmale entschieden.
CRNN2 erzielte einen F1-Score von 28,5 %, leicht besser als S-CRNN1 (28,4 %), wihrend
S-CNN nur 7,5 % erreichte. Dies deutet darauf hin, dass die Kombination unterschiedlicher
Modelle die Leistung verbessern kann.

Der Artikel von Qu et al. aus dem Jahr 2022 stellt einen innovativen Multi-Channel
Multi-Input Ansatz vor, der auf einer Kombination aus 3D-CNNs und SE-ResNets basiert
[17]. Die 3D-CNNs kénnen sowohl rdaumliche als auch zeitliche Abhéngigkeiten erfassen.
Parallel dazu kommt ein ResNet, das mit einem Attention-Mechanismus ,,Squeeze and
Excitation (SE)” ausgestattet wurde. Dies dient dazu, die relevantesten Merkmale des Si-
gnals zu erlernen. Die Eingabe besteht aus einem Stapel verschiedener Signaldarstellungen:
Frequenzspektren, Mel-Spektrogramme, Log-Mel-Spektrogramme und Chromatogramme.
Dies ermoglichte es dem Modell, mehrere Aspekte des Audiosignals gleichzeitig zu verar-
beiten. Die Ausgaben von dem 3D-CNN und SE-ResNet werden anschlieBend kombiniert.
Fiir die Verbesserung der Leistung wurde zusétzlich die Datenaugmentierung genutzt. Das
System erreichte bei dem Evaluierungsdatensatz von DCASE 2019 eine durchschnittliche
Genauigkeit von 86,4 % und iibertraf andere State-of-the-Art Modelle.

Der Konferenzbeitrag von Lam Pham et al. aus dem Jahr 2022 présentiert ein Framework
mit geringer Komplexitéit. Zuerst werden die Audiodaten in 3 unterschiedliche Spektro-
gramme transformiert: Mel-, Grammatone- und CQT-Spektrogramme (Constant ( Trans-
formation). Anschliefend wird jedes Spektrogramm einem eigenen CNN-Modell zugefiihrt.
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Im letzten Schritt werden die Vorhersagen kombiniert, um eine finale Klassifizierung zu
erzeugen. Die Ergebnisse des Modells iibertrafen das DCASE-Basissystem um 19 %. Es
erreichte eine Genauigkeit von 66,7 % und belegte den 6. Platz im Wettbewerb.

Ein Open-Benchmark Datensatz unter dem Namen ,, IDMT-Traffic” wurde 2021 vom Ja-
kob Abefer et al. verdffentlicht [10]. Er umfasst Aufzeichnungen von vier verschiedenen
Fahrzeugtypen: PKW, LKW, Bus und Motorrad. Die Aufzeichnungen wurden sowohl mit
hochwertigen Mikrofonen als auch mit Mikrofonen mittlerer Qualitét aufgenommen. Zu-
dem wurden in dieser Arbeit mehrere bestehende Modelle (VGGNet, ResNet und Squeeze-
Net) getestet und verglichen. VGGNet erzielte dabei die besten Ergebnisse. Basierend auf
diesen Ergebnissen haben die Autoren des Artikels ,,Improved Vehicle Sub-type Classifica-
tion for Acoustic Traffic Monitoring” im Jahr 2023 gezeigt, dass eine einfache optimisierte
CNN Architektur State-of-the-Art Modelle iibertreffen kann [19]. Das Modell besteht aus
4 CNN-Schichten, einer Flatten-Schicht und 3 Fully Connected Layers. Die Optimisierung
in dieser Arbeit wurde an den Daten durchgefiihrt. Anhand der Root Mean Square Er-
rors (RMSEs)-Formel und der Datenaugmentierung wurden schlechte Proben entfernt und
neue Proben generiert. Auflerdem wurde das Modell mit drei verschiedenen Merkmalen
untersucht: MFCCs, GFCCs und Mel-Spektrogramme. Das auf MFCCs basierte Modell
erreichte mit 98.95 % die hochste Genauigkeit. Die F1-Scores iibertrafen die Ergebnisse
von VGGNet. In der LKW-Klasse wurde eine Verbesserung von 42 % erzielt.

Der Artikel von Ahmed Thsan Yassin et al. aus dem Jahr 2023 untersucht die akustische Er-
kennung von Fahrzeugen (PKW, LKW, Motorrad, Kein_Verkehr) [27]. Die Autoren haben
ein kostengiinstiges System vorgestellt, das auf einem LSTM-Netzwerk (Long Short-Term
Memory) basiert. LSTM-Netzwerke sind eine Weiterentwicklung des RNNs. Sie bieten
eine Losung zum verschwindenden Gradient Problem. Bei klassischen RNNs fiihren lang-
fristige Abhéngigkeiten dazu, dass die Gewichte kaum noch aktualisiert werden [41]. In
dieser Studie wurden die MFCCs als Eingabemerkmale verwendet. Die Autoren haben sich
fiir die ersten 13 Koeffizienten entschieden, die die wichtigsten Eigenschaften des Signals
reprisentieren. Das System erreichte eine Genauigkeit von iiber 90 % in der Unterschei-
dung zwischen PKW und Kein_Verkehr, zeigte jedoch eine deutlich schlechtere Leistung
bei LKWs und Motorrddern. Je nach LSTM-Parametern (z.B. Anzahl an verborgenen
Schichten) lag die gesamte Genauigkeit zwischen 82% und 86,2 %.

Ahnlich zum IDMT-Traffic Datensatz haben Muhammed Asif und seine Kollegen im Jahr
2022 einen Datensatz veroffentlicht, der zur Unterscheidung zwischen Notfallsirenen und
normalem Verkehr dient [15]. Die Daten stammen aus verschiedenen Quellen: Kameras,
Online Quellen sowie aus gezielt eingesetzten Sirenen zur aktiven Datenerhebung. Um
die Qualitdt und Einheitlichkeit der Audioaufnahmen zu gewéhrleisten, wurden verzerrte
Proben entfernt und die verbleibenden auf eine Samplingrate von 44 kHz normiert. An-
schlieffed wurden unter anderem die MFCCs sowie weitere Merkmale extrahiert und zur
Verfiigung gestellt. Auf Basis dieser Merkmale wurde ein Modell trainiert, das lediglich
aus MLPs besteht. Das System erreichte 97 % Genauigkeit auf dem Validierungsdatensatz.
Auf Grundlage dieser Arbeit haben Ahsan Shabbir et al. im Jahr 2024 einen Ensemble-
Deep-Learning Ansatz vorgeschlagen [35]. Das System setzt sich aus MLPs, DNNs und
LSTMs zusammen. Zuerst werden Die MLPs und DNNs trainiert und validiert. Deren
Ausgabe wird im néchsten Schritt kombiniert und als Eingabe an das LSTM-Netzwerk
weitergegeben, das fiir die finale Klassifizierung zustédndig ist. Anhand dieser Architektur
konnte eine Genauigkeit 98,46 % erzielt werden.
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3.2 Schwerpunkt - TinyML und Komprimierung

Der Konferenzbeitrag von Pietro Montino und Danilo Pau aus dem Jahr 2019 beschéftigt
sich mit der Entwickung eines Prototyps zur Verkehrsiiberwachung in stéddtischen Gebie-
ten [8]. Dabei wurde ein CRNN-basiertes Modell mit Tensorflow Keras trainiert, um drei
Klassen zu erkennen: approaching vehicle, leaving vehicle und None. Als Merkmalsein-
gaben wurde MFCCs eingesetzt. Die Autoren verwendeten das Sensortile development
kit von STMicroelectronics, das unter anderem mit dem STM32L476JG-Mikrocontroller
und einem MEMS-Mikrofon ausgestattet ist. Zur Optimierung und Quantisierung des
KI-Modells wurde das Tool STM32Cube.Al genutzt, welches den Integrationsprozess auf
STM-Mikrocontrollern erleichtert. Die Daten waren jeweils 0,5 Sekunden lang und wur-
den mit einer Abtastrate von 12 kHz aufgezeichnet. Das System erreichte eine Genauigkeit
von 97.5 % auf dem Validierungsdatensatz. Zudem wurde das System in Stidten getes-
tet und zeigte sich als robust. Die genauen Ergebnisse der Feldtests wurden jedoch nicht
angegeben.

Fiir die Klassifizierung von Umgebungsgeriduschen in einer lauten Umgebung présentierten
Steven Wyatt und seine Kollegen 2021 ein kostengiinstiges System , das auf einem kompri-
mierten BERT-Modell basiert (BERT-based tiny transformer) [12]. Die Quanitiserung des
Modells erfolgte mithilfe von Tensorflow Lite. Das Ziel dieser Arbeit war, ein robustes Sys-
tem zu entwickeln, dass unter realen Umweltbedingungen zuverldssige Ergebnisse liefert.
Hierfiir wurden Trainigsdatensitze, die mit einer Abstastrate von 44 kHz vorlagen, mit
verschiedenen Larmgeraduschen erweitert. Die Gerdusche wurden mit einem preisgiinstigen
Mikrofon (KISEER 2 Pcs USB 2.0 Mini microphone) aufgezeichnet, das an einem Raspber-
ry Pi Zero angeschlossen war. Schliellich wurden die Tests mit den gerduschvollen Daten
direkt auf dem Pi Zero durchgefiihrt, das mit einem 1 GHz Single-Core Prozessor und
512MB RAM ausgesttet ist. Die Ergbenisse zeigten eine hohere Genauigkeit im Vergleich
zum Modell, das ohne Gerédusche trainiert wurde.

Im Konferenzbeitrag von Bhattarapong Somwong et al. im Jahr 2023 basiert das System
zur Klassifizierung von Waldgerduschen und zur Gefahrerkennung auf dem leistungsstar-
ken Arduino Mikrocontroller Portenta H7 [26]. Dieses Entwicklungsboard verfiigt iiber
einem Dual-Core Prozessor (ARM-Cortex M4 und M7) und wurde speziell fiir industriel-
le IoT-Anwendungen und Echtzeitsysteme konzipiert. Die Audioaufzeichnungen erfolgten
mithilfe von Portenta H7 Vision Shield, das mit mehreren Sensoren sowie zwei Mikro-
fonen ausgestattet ist. Fiir die Klassifizierung entschieden sich die Autoren fiir ein CNN
basiertes Modell in Kombination mit Mel-Spektrogrammen. Die Modellentwicklung, Merk-
malextraktion und das Deployment erfolgten iiber Edge-Impulse, eine Platform, die das
Training und Bereitstellung bestehender KI-Modelle ermdoglicht. Die Gefahrgerdusche wie
Ketten-, Handsége oder Schiisse sind schwer reproduzierbar. Aus diesem Grund wurden
zwei Python-Skripte entwicklt: eines zum Abspielen der Audiodaten und eines zur Erfas-
sung der Ergebnisse. Das System erzielte bei einigen Klassen gute Erkennungsgenauigkei-
ten, wihrend es bei anderen deutlich schlechtere Ergebnisse lieferte.

Der Konferenzbeitrag von Hyungtae Park et al. aus dem Jahr 2024 préasentiert einen An-
satz Zur Anwendung von Deep Learning mit Spektrogrammen auf ressourcebeschrinkten
Geriiten [33]. Das KI-Modell wurde zunéchst auf einem leistungsfihigen Rechner mit ge-
eigneten Audiodaten trainiert. Anschlielend erfolgte eine Komprimierung mit Tensorflow
Lite, um die Einschrinkungen des Mikrocontrollers einzuhalten. Um die Konsistenz der
Eingabedaten sicherzustellen, wurden die Vorverarbeitungs- und Merkmalextraktionsme-
thoden ebenfalls in ein TFLite-Modell iiberfithrt. Die Inferenz auf dem Mikrocontroller
erfolgte mithifle von Tensorflow Lite Micro (TFLM). Die Experimente wurden mit dem
STM32H7471-Discovery Board durchgefiihrt, das iiber einen Dual-Core-Prozessor verfiigt
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(ARM-Cortex M4 und M7). Schliefllich wurden die Testdaten iiber eine SD-Karte bereit-
gestellt und die Ergebnisse auf einem LCD-Display angezeigt. Der durchnittliche Konfi-
denzwert fiir 4 Klassen lag bei 90 %.

Ein weiterer Konferenzbeitrag von Zhaolan Huang et al. aus dem Jahr 2024 befasst sich
mit der Klassifizierung von Vogelgeséngen [32]. Ziel ist es, mit moglichst wenig Energie und
Speicherkapazitét spezifische Vogelarten zu erkennen. Verschiedene Modelle wie CNN und
SqueezeNet wurden mit Zeitreihendaten und Mel-Spektrogrammen getestet und evaluiert.
Vor der Merkmalextraktion wurden die Audiodaten von einer Abtastrate von 48 kHz auf 16
kHz heruntergesampelt. Zur Optimierung der Modelle wurden Techniek wie Quantisierung
und Partial Convolution eingesetzt. Die Tests wurden mit dem nRF52840-Mikrocontroller
durchgefiihrt. Das Mikrofonmodell wurde jedoch nicht explizit erwédhnt. Der Testdatensatz
wurde aus realen Feldaufnahmen und 6ffentlichen Vogelstimmen-Datenbanken zusammen-
gestellt. Die Ergebnisse zeigen, dass TinyML-Modelle bei geringem Energieverbrauch eine
Genauigkeit von 99 % erzielen kénnen.

3.3 Schlussfolgerung

Auf Basis der untersuchten Arbeiten lisst sich feststellen, dass die Mehrheit der Ansétze
auf den CNNs sowie RNNs, insbesondere LSTMs-Netzen, basieren. Dies liegt daran, dass
CNNs besonders gute Leistungen bei der Erfassung rdumlicher Abhéngigkeiten zeigen,
wihrend RNNs bei der Erfassung zeitlicher Abhéngkeiten ebenfalls gute Ergebnisse lie-
fern. Mel-Frequency Cepstral Coefficientss (MFCCs) wurden in nahezu allen Arbeiten als
primére Merkmale verwendet. Sie sind leichtgewichtig und sehr flexibel, da die Anzahl
der Koeffizienten frei wihlbar ist. Einige Studien haben gezeigt, dass bereits die ersten 13
Koeffizienten zur Klassifizierung von Audiosignalen ausreichend sind. In den Studien, die
sich mit der Optimierung von KI-Modellen befasst haben, kam h&ufig Tensorflow Lite zum
Einsatz. Das ist eine speziell optimierte Version des Open-Source Frameworks Tensorflow,
die fiir den Einsatz auf ressourcebeschrankten Gerédten entwickelt wurde.

Allerdings wurden die Systeme bei der Mehrheit der Studien auf begrenzten Datensétzen
getestet und evaluiert, die vermutlich Szenarien aus der realen Welt nicht vollstiandig
abbilden. Zu einer &hnlichen Schlussfolgerung kamen auch Pau Gairi et al. in ihrem Review-
Artikel aus dem Jahr 2025 [40]. Dariiber hinaus bleibt der Aspekt des Datenschutzes
unberticksichtigt.

In dieser Arbeit wird ein dhnliches System zur Klassifizierung von Fahrzeuggerduschen
entwickelt, das sich an bestehenden Ansédtze orientiert. Der Fokus liegt dabei auf der
Umsetzung auf einem ressourcebeschrénkten System. Dabei werden insbesondere die Her-
ausforderungen adressiert, die in den untersuchten Arbeiten vernachlissigt wurden.

18



4 Konzeption und Planung

In diesem Kapitel wird mithilfe des erworbenen Wissens aus den vorherigen Kapiteln ein
Konzept zur akustischen Klassifizierung von Fahrzeugen entwickelt. Ziel dieses Kapitels
ist es, ein System zu entwerfen, dass zuverlédssig Fahrzeuggeréusche in Echtzeit aufnimmt,
klassifiziert und zihlt. Die Klassen hierbei sind PKW, LKW, Bus und Motorrad. Das
System soll auflerdem méglichst kompakt sein, um fiir den Straleneinsatz geeignet zu sein
und so wenig personenbezogene Daten wie méglich verarbeiten.

4.1 Vorgehen

Die Entwicklung des Systems erfordert einen klar definierten und systematischen Umset-
zungsplan. Abbildung 10 stellt die Schritte vor, die zur Realisierung dieses Systems nach
dem Prinzip der agilen Softwareentwicklung durchgefiihrt werden.

| Dieses Kapitel (Konzeption und Planung) |

Architektur 7> Methodik 7> ARl 7> Datenschutz

I I und Tools T

Nichstes Kapitel (Technische Umsetzung)

Entwicklung l:> Deployment l:> Re?r:;:t’sorld l:> Evaluierung

Abbildung 10: Umsetzungsplan zur Reaslisierung des Systems

Der erste Schritt besteht darin, sich fiir eine Architektur des Gesamtsystems zu entschei-
den. Zur Auswahl stehen zwei Optionen zur Verfiigung: Cloud-basierte und Edge-basierte.
Bei der Cloud-basierten Architektur findet die Verarbeitung und Analayse der Daten
hauptséchlich auf einem zentralen (Cloud)-Server statt. Hingegen wird bei einer Edge-
basierten Architektur die vollstdndige Verarbeitung und Analyse direkt auf dem Edge-
Device durchgefiihrt (Abbildung 11).

Basierend auf dieser Architektur wird die Methodik vorgestellt. Dabei werden die wis-
senschaftlichen Grundlagen des Vorgehens erldutert sowie die Griinde fiir die Auswahl
bestimmter Methoden dargelegt.

Anschlielend werden die Hardware und Tools vorgestellt. Diese werden so ausgewéihlt,
dass sie bestmoglich zum Ziel dieser Arbeit passen.

Die Entwicklungs- und Deploymentphase bilden den Programmierteil. Der Fokus hierbei
liegt auf der konkreten Implementierung der Software und darauf, wie sie auf dem einge-
betteten System zum Laufen gebracht wird.

Schlielich soll das System im realen Umfeld getestet und anhand spezifischer Metriken
evaluiert und bewertet werden.
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A - Edge-basierte Achitektur B - Cloud-basierte Architektur
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Abbildung 11: Edge- vs Cloud-basierte Architektur

In dieser Arbeit werden Edge-Devices und eingebettete Systeme gleichbehandelt, auch wenn
ste technisch nicht vollstindig identisch sind.

4.2 Architektur des Zielsystems und Datenfluss

Das System interagiert mit seiner Umgebung mittels eines Lérmsensors, der an einen
MCU- oder MPU-basierten Entwicklungsboard angeschlossen ist (siehe Kapitel 2.2.1). Der
Larmsensor dient dazu, Schallwellen zu erfassen, die hauptsichlich durch Motoren- und
Reifengerduschen von PKWs, LKWs, Bussen und Motorrddern entstehen. Die Schallwellen
16sen Schwingungen der Membran des Mikrofons aus, wodurch Spannungen in Form eines
elektrischen kontinuierlichen Signal produziert wird [46]. Die Signale werden anschliefSend
mittels eines Analog-Digital Converters (ADC) digitalisiert (siehe Kapitel 2.3.1). Zu Be-
ginn war noch offen, ob ein analoger oder ein digitaler Lirmsensor zum Einsatz kommen
wiirde. Dies hat den Einfluss darauf, an welcher Stelle die Digitalisierung des Signals im
System stattfindet, und ob zusétzlich ein externer ADC erforderlich ist.

Nach der Digitalisierung werden die gewonnenen Signale durch die Verarbeitungsmodule
analysiert. Ziel dieser Module ist es, mit minimalen Ressourcen effizient und moglichst ge-
naue Vorhersagen zu treffen. Die Signale werden zunéchst vorverarbeitet, um eine einheit-
liche Eingabe sicherzustellen. Die Inferenz Module, in denen das KI-Modell implementiert
ist, analysieren die Eingabe und liefern eine entsprechende Vorhersage zuriick. In dieser
Arbeit werden die Inferenzmodule mithilfe von TinyML optimiert und komprimiert, da-
mit sie lokal und effizient auf einem ressourcebeschriinkten Gerit laufen. Ein zentraler
Vorteil von TinyML ist die Reduzierung der Kosten. Da die Daten direkt auf dem Gerét
verarbeitet werden, sind zusétzliche LPWAN-Module nicht notwendig. Dariiber hinaus
fiilhrt dies dazu, die Latenzzeiten zu verbessern und die Privatsphére zu schiitzen, da kei-
ne sensiblen Daten an externe Server iibertragen werden miissen. Es folgt zudem daraus,
dass keine Implementierung von Kommunkationsprotokollen und Sicherheitsmafinahmen
fir die Ubertragung der Daten notwendig ist.
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Schliefflich werden die Ergebnisse und Metadaten wie Timestamps anhand der Ausgabe-
module in einer Datenbank gespeichert, typischerweise auf einem externen Speicher, und
iiber Visualisierungskomponenten (Display, LEDs, ...) veranschaulicht. Optional kénnen
die Daten in Form von Diagrammen dargestellt werden.

Um den Betrieb des Systems zu gewihrleisten, ist eine Stromversorgung notwendig.

Die folgende Abbildung stellt die Architektur des Zielsystems dar sowie den Datenfluss
auBerhalb und innerhalb des Systems:

— » Datenfluss

I/
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T - D [Au Remvelt ]Enwickmngsnoam |
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Abbildung 12: Architektur des Zielsystems und Datenfluss

4.3 Methodik

Dieses Unterkapitel erlautert verschiedene Methoden zur Erstellung eines leistungsfihigen
und zuverlissigen KI-Modells. Die untenstehende Abbildung zeigt die dazugehotrige Um-
setzungspipeline.
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Abbildung 13: Umsetzungspipeline

4.3.1 Datenerhebung

Eine der grofiten Herausforderungen in KI-Projekten stellt die Datenerhebung dar. Dabei
werden iiber einen langeren Zeitraum hochwertige Daten gesammelt und annotiert. Fiir die
Realisierung des Ziels dieser Arbeit werden ausreichende Aufnahmen von verschiedenen
Fahrzeugentypen bendétigt, um ein KI-Modell zur akustischen Klassifizierung zu trainieren.

Die verfiigharen annotierten Datensétze im Internet reduzieren den Aufwand fiir die Da-
tenerhebung und ermoglichen die Fokussierung auf die technische Aufgaben. Aus diesem
Grund wird das KI-Modell in dieser Ausarbeitung auf Grundlage des Open-Source IDMT-
Datensatzes trainiert [10]. Der Datensatz umfasst 17,506 zwei Sekunden lang Aufnahmen
von PKW-, LKW-, Motorrad-, Bus- und Hintergrundgerduschen, die sowhol mit hoch-
wertigen als auch mit mittelwertigen Mikrofonen und einer Sampling-Rate von 48 kHz
aufgezeichnet wurden.

Fahrzeutyp Probenanzahl

PKW 7804

LKW 1022

Bus 106

Motorrad 430

Hintergrundgeréusche 8144
17,506

Tabelle 3: IDMT-Datensatz - Klassenverteilung

Wie Tabelle 3 zeigt, ist die Klassenverteilung im IDMT-Datensatz nicht gleichméfig. Mit-
hilfe verschiedener Datenaugmentierungstechniken soll eine moglichst ausgeglichene Ver-
teilung der Klassen erreicht werden.
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Zum Testen und Evaluieren des Modells werden Audiodaten in Echtzeit aufgezeichnet und
klassifiziert.

4.3.2 Preprocessing

Um eine konsistente Eingabe beim Training und Testen sicherzustellen, sollen die Rohda-
ten zunédchst vorgearbeitet werden.

Wie in der Umsetzungspipeline dargestellt (Abbildung 13), erfolgt zunéichst eine Um-
wandlung von Stereo- zu Mono-Audio. Dies erhéht die Kompatibilitdt mit verschiedenen
Mikrofontypen und reduziert gleichzeitig den Speicherbedarf, da nur ein Kanal statt zwei
gespeichert wird.

In der Klassifizierung von akustischen Signalen ist in der Regel eine niedrige Abtastrate
ausreichend (siehe Kapitel Stand der Forschung und technischer Hintergrund). In dieser
Arbeit werden sowohl die Trainingsproben als auch die Echtzeitaufnahmen auf 16 kHz
heruntergesamplt, um den Speicherplatz, Energie und Rechenressources effizienter zu nut-
zen.

Bei einer Distanz von 10 Metern erstreckt sich das Frequenzspektrum des Straflenver-
kehrslarms von etwa 10 Hz bis 8 kHz, mit einem Peak im tieffrequenten Bereich bei
50-100 Hz, verursacht durch Motorgerdusche, sowie einem weiteren Peak im mittleren
Frequenzbereich bei etwa 1 kHz, verursacht von Reifengeriuschen [49]. Um Storgerdusche
zu reduzieren und den Fokus auf relevante Signalmerkmale zu richten, wird ein Bandpass-
filter im Bereich von 20 Hz bis 5 kHz eingesetzt.

Der letzte Schritt der Vorverarbeitung ist die Merkmalextraktion. Wie im vorherigen Ka-
pitel gezeigt wurde, sind die MFCCs flexible und leichtgewichtige Merkmale. Es werden
lediglich die ersten 13 Koeffizienten extrahiert, da in mehreren Studien nachgewiesen wur-
de, dass diese fiir die Klassifikation akustischer Signale ausreichend sind.

4.3.3 Modelltraining und Deployment

In dieser Arbeit wird ein einfaches CNN-Modell eingesetzt. Das Modell besteht hauptséchlich
aus drei 2D-CNN-Schichten, die fiir das Lernen der Merkmale zusténdig sind, und drei
Dense-Schichten, die das Mapping der Merkmale zu den Klassen iibernehmen. Zudem
erfolgt ein Vergleich der Leistungsfiahigkeit des Modells mit zwei weiteren Modellarchitek-
turen.

Der Datensatz wird in drei Mengen aufgeteilt: 70 % Training, 15 % Validierung und 15
% Test. Die Trennung ermoglicht es, eine erste objektive Aussage iiber die Generalisie-
rungsfihigkeit des Modells zu treffen.

Nach jeder Faltungsschicht (engl. convolution layer) wird eine Batch-Normalisierung einge-
setzt. Diese Technik verbessert die Trainingsgeschwindigkeit und Anpassung der Gewichte
wéhrend der Backpropagation [43][47].

Zur Reduktion von Overfitting werden wahrend des Trainings zuféllig Neuronen deak-
tiviert. Diese Technik wird Dropout genannt und hilft dabei, redundante Merkmale zu
vermeiden. Dariiber hinaus wird nach einer bestimmten Anzahl an Epochen ein Early
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Stopping erzwungen. Dieser beendet das Training automatisch, sobald sich die Validie-
rungsleistung nicht mehr verbessert [43].

Das Modell soll anschliefend mit einer Konfusionsmatrix evaluiert und mit Arbeiten, die
den gleichen Datensatz verwendet haben, verglichen werden.

Um Rechenanforderungen zu verringern erfolgt im letzten Schritt eine Quantisierung des
Modells. Dies bedeutet, dass die Genauigkeit des urspriinglichen Modells von 32 Bit
floating-points auf 8 Bit Integer Werte reduziert wird, ohne dabei die Leistung zu beein-
trichtigen [20]. Dieses Modell soll ebenfalls getestet und mit dem urspriinglichen Modell
verglichen werden. SchlieBlich wird das quantisierte Modell in die Zielhardware {iberfiihrt.

4.3.4 Teststrategie und Evaluierungsmetriken

Um das finale System objektiv evaluieren zu konnen, wird eine geeignete Teststrategie
entwickelt. Die Tests finden vorzugsweise auf mittel- bis wenigbefahrenen Straflen unter
moglichst optimalen Wetterbedingungen statt (z.B. méiBige Temperaturen, geringer Wind,
kein Regen). Die Teststrategie ist im folgenden Aktivitdtsdiagramm dargestellt:

[ =l nein
T e n T T e
S, Gerdusche P _ — Vorhersage
. —:'{ System Initialisieren = e ﬁ.\_\mPegel == Thresholdfr,, Ja—:-{ treffen / anzeigen
: x\‘vﬁ_ﬂ_,

Ergebnisse / . ,..---—"'a-_--— %-H"'“ﬂ-x.h ) Tatsachliche Klasse | )
jAe
@eladaten spei cheg( H_H_‘IIEMEF 3b99|al-lf_9:lﬂ_‘_ﬂ_ﬁ auswihlen } C Timer starten )

\-\_T_,_,—"’

nein

Abbildung 14: Aktivitéitsdiagramm - Teststragie

Das System soll in Echtzeit Straflengeriusche oberhalb eines definierten Lautstirkepegels
erfassen, eine Klassifizierung vornehmen und das Ergebnis auf einem Display anzeigen.
Der Benutzer kann anschliefend iiber eine Taste die tatséichliche Klasse bestétigen. Nach
Ablauf eines Timers speichert das System die vorhergesagte Klasse, die vom Benutzer
angegebene Klasse sowie relevante Metadaten (z.B. Zeitstempel, Lautstérke) in einer Da-
tenbank.

Abschlieflend werden die aufgezeichneten Daten hinsichtlich Gesamtgenauigkeit, Precision,
Recall und F1-Score ausgewertet. Zusétzlich werden der Stromverbrauch, die Vorverarbeitungs-
und Inferenzzeiten des Systems analysiert, um auch die Effizienz der Umsetzung zu be-
werten.

4.4 Auswahl von Hardware und Tools
4.4.1 Hardware

Fiir die akustische Fahrzeugklassifizierung ist die Auswahl passender Hardware entschei-
dend, insbesondere im Hinblick auf Audioverarbeitung, Rechenleistung und Energieeffi-
zienz. In diesem Abschnitt werden der Raspberry Pi Zero 2 W und der ESP32-C3 hin-
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sichtlich ihrer Eignung fiir diesen Anwendungsfall verglichen. Ziel ist es, ihre Stérken und
Schwichen fiir den Einsatz in Edge-basierten Klassifikationssystemen zu analysieren.

Die betrachteten Entwicklungsboards und Vergleichskriterien sind in der folgenden Tabelle
zusammegefasst:

Kriterium ESP32-C3 Pi Zero 2 W
Preis ca. 5-10 € ca. 15-20 €
Prozessor RISC-V Single-Core | Quad-Core Arm
@160 MHz Cortex-A53 Q1 GHz
RAM 400 KB SRAM + bis | 512 MB LPDDR2
512 KB PSRAM extern
Speicher 4MB, erweiterbar microSD-Karte
Audiosupport 12S 12S / USB
Konnektivitét WLAN / Bluetooth WLAN / Bluetooth
Stromverbrauch niedrig hoher
Grofle ca. 27 x 18 mm 65 x 30 mm
Programmiersprachen | C, C++, MicroPython, | Alle
Arduino IDE
ML-Support TensorFlow Lite Micro | TensorFlow Lite

Tabelle 4: Vergleich von ESP32-C3 und Raspberry Pi Zero 2 W

Der ESP32-C3 ist deutlich giinstiger und zeichnet sich durch einen sehr niedrigen Ener-
gieverbrauch aus, was ihn ideal fiir stromsparende Anwendungen macht. Im Gegensatz
dazu bietet der Raspberry Pi Zero 2 W mehr Rechenleistung, was komplexere Berech-
nungen (z.B. Merkmalextraktion) ermoglicht. AuBerdem unterstiitzt der Pi Zero 2 W eine
groflere Vielfalt an Programmiersprachen. Die Anbindung von Mikrofonen ist beim Pi Ze-
ro ebenfalls flexibler, da er USB- und I2S-Audioeingéinge unterstiitzt. Insgesamt eignet
sich der ESP32-C3 fiir minimalistische, energieeffiziente Projekte, wihrend der Pi Zero 2
W fiir anspruchsvollere und vielseitigere Anwendungen besser geeignet ist. Die weiteren
Entscheidungen und Implementierungen dieser Arbeit basieren daher auf dem Raspberry
Pi Zero 2 W.

Als Mikrofon wurde Respeaker 2 mics hat ausgew#hlt, das auf Basis des stromsparenden
Stereo-codec WM8960 entwickelt wurde. Zusétzlich zu den 2 Mikrofonen befinden sich auf
dem Board eine Taste und drei programmierbare RGB-LEDs. Es verfiigt auflerdem {iber
eine 12C Grove Schnittstelle, die die Anbindung eines OLED-Displays vereinfacht.

Fiir die Tests wird das System mit einer 5000 mAh Powerbank betrieben. Im Dauerbetrieb
kann die Stromversorgung durch ein Netzteil oder eine andere geeignete Spannungsquelle
ersetzt werden.

Die Kosten der verwendeten Komponenten sind in der folgenden Tabelle zusammengefasst.
Die Preisangaben basieren auf dem Ounline-Shop Berrybase [48] und dienen zur Orientie-
rung.
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Komponente Preis (€)
Pi Zero 2 W (mit GPIO Header) 20,90
Respeaker 2 mics hat 14,20
Speicherkarte 32 GB 4,60
OLED-Display + Grove Adapter 8,50
Powerbank 5000 mAh 10

~ 60

Tabelle 5: Kosten der Hardware

Fiir die Einrichtung und Programmierung des Pi Zero konnen zusdtzliche Kosten entstehen
(z.B. Mini-HDMI-Adapter, Micro-USB-Hub etc.).

4.4.2 Software Tools

Laut Github sind Python und C++ zwei der beliebsten Programmiersprachen fiir Maschi-
nelles Lernen [44]. Python zeichnet sich durch seine einfache Syntax aus, die das schnelle
Entwickeln und Testen von Programmen erméglicht. Aulerdem ist Python im Vergleich
zu C++ leichter zu lernen. C++ bietet hingegen mehr Kontrolle iiber die Hardware und
zeichnet sich durch hohere Ausfithrungsgeschwindigkeit aus. Ein weiterer Vorteil von Py-
thon sind die zahlreichen Bibliotheken fiir Datenverarbeitung und Audioanalyse (Librosa,
pandas, numpy, scipy etc.), die diese Sprache fiir diesen Anwendungsfall ideal macht.

Das Erstellen und Trainieren des Modells erfolgt mithilfe der Open-Source-Bibliothek Ke-
ras, die eine benutzerfreundliche High-Level-API zur Entwicklung neuronaler Netze bereit-
stellt. Fiir die Optimierung und Quantisierung des Modells wird TensorFlow Lite einge-
setzt. Zusétzlich kommt die Bibliothek scikit-learn zum Einsatz, die durch zahlreiche inte-
grierte Funktionen eine effiziente und unkomplizierte Evaluierung des Modells ermoglicht.

4.5 Einfluss der Entscheidungen auf Datenschutz

Wie in den vorherigen Kapiteln erwdhnt, unterliegt diese Arbeit den DSGVO-Regelungen,
da Tonaufzeichnungen in offentlichen Bereichen personenbezogene Daten (Stimmen von
Personen) enthalten kénnen. In diesem Abschnitt werden die in Tabelle 1 aufgefiihrten
Datenschutzaspekte niher betrachtet:

e Zweck und Rechtmifligkeit der Verarbeitung: Der Hauptzweck der Verar-
beitung besteht in der Klassifizierung von Fahrzeugen anhand akustischer Signa-
le. Dabei kénnen unbeabsichtigt auch personenbezogene Daten erfasst werden, etwa
als Hintergrundgeriusche. Die Verarbeitung erfolgt ausschlielich zu Forschungszwe-
cken.

e Datenminimierung: Eine Aufnahme erfolgt nur dann, wenn ein definierter Laut-
stiarkepegel iiberschritten wird. Dadurch wird die Datenverarbeitung auf relevante
akustische Ereignisse beschrankt und stark reduziert.

e Speicherbegrenzung und Speicherdauer: Die Extraktion der MFCCs erfolgt
direkt im Arbeitsspeicher (RAM). Die Audiodaten bleiben dort lediglich bis zur
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Durchfithrung der Inferenz. Ein konkreter Zeitraum kann derzeit nicht exakt festge-
legt werden, sollte jedoch fiinf Sekunden nicht iiberschreiten. Nach der Verarbeitung
werden die Daten unverziiglich und unwiederbringlich geltscht.

e Integritit, Vertraulichkeit und Sicherheit der Verarbeitung: Durch die Edge-
basierte Systemarchitektur erfolgt die gesamte Verarbeitung lokal auf dem Gerét. Ein
Zugriff auf Rohdaten durch Dritte ist ausgeschlossen.

e Einwilligung betroffener Personen: In 6ffentlichen Rdumen ist es in der Regel
nicht moglich, die Einwilligung aller betroffenen Personen einzuholen. Zustédndige
Behorden konnen jedoch mit Schildern auf Tonaufzeichnungen aufmerskam machen.

Damit erfiillt das System die wesentlichen Anforderungen der DSGVO.
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5 Technische Umsetzung

In diesem Kapitel werden die im vorherigen Abschnitt beschriebenen Methoden konkret
implementiert. Der Fokus liegt auf der Entwicklung einer Python-Pipeline, die sowohl
auf High-End-Rechnern als auch auf dem Raspberry Pi Zero 2 méglichst kompatibel ist.
Zudem wird darauf geachtet, moglichst wenig Zufilligkeit einzufiithren, um die Reprodu-
zierbarkeit der Ergebnisse sicherzustellen. Um Speicherplatz auf dem Pi Zero 2 zu sparen
und zu vermeiden, dass unnétige Module installiert werden miissen, wurden zwei separate
Git-Repositories angelegt: eines fiir das Training und die Quantisierung des Modells, und
eines fiir die Inferenz auf dem Pi. Dadurch bleibt das Pi-Repository klein und schlank,
wihrend das Trainings-Repository alle notwendigen Tools fiir Entwicklung und Experi-
mente enthélt. Der vollstdndige Quellcode ist verfiighbar unter
https://gitlab.accso.de/khemissi/acoustic-vehicle-classification und
https://gitlab.accso.de/khemissi/acoustic-vehicle-classification-pi-zero

5.1 Datenaugmentierung

Audio Augmentation ist eine Methode zur kiinstlichen Erweiterung eines Audiodatensat-
zes, um die Robustheit und Generalisierungsfihigkeit von Machine-Learning-Modellen zu
verbessern [19][24]. Besonders im Bereich der akustischen Klassifizierung erweist sich diese
Technik als hilfreich, um Modelle auf realistische Szenarien vorzubereiten, in denen Auf-
nahmen beispielsweise verrauscht, verzerrt oder in unterschiedlicher Lautstirke vorliegen
kénnen.

Zu den angewendeten Verfahren zahlt unter anderem das Hinzufiigen von Hintergrund-
gerduschen, wie etwa Stimmen oder Wind. Diese Gerdusche wurden mit dem Zielmikro-
fon (ReSpeaker 2 Mics hat) aufgenommen und anschlieflend auf Trainingsdaten angewen-
det, um realitdtsnahe Stérungen zu simulieren. Ein weiteres Verfahren ist das sogenannte
Time Stretching, bei dem die Geschwindigkeit eines Audiosignals verindert wird, ohne
die Tonhohe zu beeinflussen. Dadurch lassen sich unterschiedliche Abspielgeschwindigkei-
ten oder leichte zeitliche Verzerrungen, etwa durch Bewegung, nachbilden. Zudem wird
durch Pitch Shifting die Tonhéhe variiert, ohne die Dauer des Audios zu veréindern. Dies
hilft dabei, natiirliche Schwankungen in den Fahrzeuggeriuschen realitdtsnah abzubilden.
Ergénzend kommt eine Verstirkungsanpassung (Gain) zum Einsatz, bei der die Lautstérke
des Signals verdndert wird, um Unterschiede in der Mikrofonposition oder der Entfernung
zur Schallquelle nachzustellen.

Um diese Annahme iiberpriifen zu kénnen, wurden 20% der urspriinglichen, nicht augmen-
tierten Daten (Tabelle 3) mithilfe der Funktion t¢rain_test_split der Bibliothek scikit-learn
[55] herausgenommen. Diese Teilmenge wurde bewusst nicht veréndert, um eine saubere
Referenzbasis zu schaffen und die Qualitdt der Trainingsdaten sicherzustellen. Dadurch
ldsst sich besser beurteilen, welchen Einfluss die Augmentation auf das Modellverhalten
hat. Der Prozess wird in Abbildung 15 visualisiert.
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Abbildung 15: Visualisierung des Training/Test- Aufteilungsprozesses

Anschliefend wurden die unterreprisentierten Klassen (Bus, LKW und Motorrad) jeweils
siebenfach mithilfe der Bibliothek audiomentations [51] augmentiert. Dabei kamen die
Techniken sowohl einzeln als auch in Kombination zum Einsatz. Tabelle 6 stellt die Er-
gebnisse der Augmentierung dar.

Fahrzeugtyp | Training(Original) | Augmentiert | Training (Gesamt) | Test
PKW 6243 0 6243 1561
LKW 817 5719 (xT7) 6536 205
Bus 85 595 (x7) 680 21
Motorrad 344 2408 (x7) 9.752 86
Kein Verkehr 6515 0 6515 1629
14004 8722 22726 3502

Tabelle 6: Klassenverteilung der Daten vor und nach der Augmentierung

5.2 Vorverarbeitung und Merkmalextraktion

Die Audiodaten werden zunichst mit der Bibliothek scipy in ein einheitliches Format
iiberfithrt, indem alle Signale auf Mono konvertiert und auf eine Abtastrate von 16 kHz
heruntergerechnet werden. Dieser Schritt stellt sicher, dass alle Eingangsdaten konsistent
verarbeitet werden konnen.

Anschlielend erfolgt eine Bandpassfilterung des Audiosignals im Frequenzbereich von 20
Hz bis 5000 Hz. Hierfiir wird ein Bandpassfilter ebenfalls mit scipy implementiert, um un-
erwiinschte Frequenzanteile auflerhalb dieses Bereichs zu entfernen. Dies dient der Rausch-
unterdriickung und der Fokussierung auf relevante Fahrzeuggeridusche.

Die primére Merkmale fiir die Klassifikation in dieser Arbeit sind die MFCCs. Dabei wer-
den pro Zeitfenster 13 Koeflizienten extrahiert, die das akustische Signal kompakt beschrei-
ben. Diese Fenster sind jeweils 25 Millisekunden lang und werden alle 10 Millisekunden
iiber das Signal geschoben, sodass man eine zeitlich aufgeloste Beschreibung erhilt. Die
Anzahl der resultierenden Zeitfenster ldsst sich mit folgender Formel berechnen:

2.0 — 0,025 B
N = | 2] 1 =158)
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Um sicherzustellen, dass alle Aufnahmen eine einheitliche Anzahl an Zeitfenstern aufwei-
sen, wurde die Anzahl auf 180 Zeitfenster reduziert. Damit es bei der Frequenzanalyse
keine abrupten Ubergéinge am Fensterrand gibt, wird jedes Zeitfenster noch mit einer
Hanning-Funktion gegldattet. Die komplette Berechnung erfolgte mit der Bibliothek py-
thon_speech_features [54].

Zur Umwandlung in das Frequenzspektrum werden 128 Mel-Filterbénke verwendet. Die
resultierenden Daten werden anschlieffend mithilfe einer logarithmischen Skalierung und
einer diskreten Cosinus-Transformation auf 13 Hauptkoeffizienten reduziert. Am Ende
ergibt sich daraus eine Merkmalsmatrix der Form (13 x 180), wobei 13 die Anzahl der
Koeffizienten und 180 die Anzahl der Zeitfenster darstellt.

Um die Wiederverwendbarkeit beim Trainieren des Modells zu erleichtern, wurde die ge-
samte Pipeline sowohl auf den Trainings- als auch auf den Testdatensatz angewendet
und die extrahierten Merkmale anschlieend mithilfe von numpy als komprimierte NPZ-
Dateien gespeichert.

5.3 Training und Quantisierung des Modells

Im Rahmen des Trainings wurden drei verschiedene Modellarchitekturen miteinander ver-
glichen: ein eindimensionales CNN-Modell, das auf dem Ansatz von Mohd Ashhad et al.
[19] basiert, ein zweidimensionales CNN-Modell, das aus dem 1D-CNN inspiriert wurde,
sowie ein hybrides CNN-LSTM-Modell (Abbildung 16), &hnlich zu dem in der Arbeit von
L. Yuxi et al. [13] vorgestellten Modell.

Ziel des Vergleichs war es, die Modelle hinsichtlich ihrer Genauigkeit, Modellgréfie, Trai-
ningsdauer und Inferenzzeit zu bewerten. Die Inferenzzeit wurde berechnet, indem die ex-
trahierten Merkmale der Testdaten einzeln dem Modell {ibergeben und die durchschnitt-
liche Latenzzeit pro Durchlauf ermittelt wurden. Die prisentierten Ergebnisse wurden auf
einem Rechner mit einem Intel Core i7 Prozessor (Modell i7-1165G7, 3,6 GHz) erzielt.
Bei Verwendung anderer Hardware kénnen die Trainings- und Inferenzzeiten sowie die
Performance variieren.

Alle Modelle wurden ausschlieflich mit dem Original-Datensatz (ohne Augmentierung)
trainiert und anschliefend auf demselben Testdatensatz evaluiert, um faire Vergleichsbe-
dingungen zu gewéhrleisten. Zudem wurden sie iiber maximal 50 Epochen mit einem Early-
Stopping-Mechanismus trainiert: Das Training wurde automatisch abgebrochen, wenn sich
die Validierungsleistung iiber zehn aufeinanderfolgende Epochen um weniger als 0,1% ver-
besserte. Die Implementierung und Evaluierung der Modelle erfolgten mit Keras [52] und
scikait-learn.

Das 2D-CNN erzielte nach 32 Trainings-Epochen die héchste Genauigkeit von 93,38 %
und schnelleste Inferenzzeit (45 ms), bendtigte jedoch den grofiten Speicherplatz. Das 1D-
CNN iiberzeugte durch die kiirzeste Trainingsdauer (4,5 Minuten), konnte allerdings die
Fahrzeugklasse ,,LKW* nicht erkennen und erreichte insgesamt die geringste Klassifika-
tionsleistung. Eine léngere Trainingszeit konnte jedoch diese Ergebnisse verbessern. Das
CNN-LSTM-Modell war mit lediglich 1,3 MB am speichereffizientesten, wies jedoch die
langste Trainings- und Inferenzzeit auf. In Bezug auf die Klassenleistungen (F1-Scores)
zeigte das 2D-CNN iiber allen Klassen hinaus deutlich bessere Ergebnisse gegeniiber den
anderen Modellen. Die vollstédndigen Ergebnisse sind in Tabelle 7 dargestellt.
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Abbildung 16: Architektur der betrachteten Modelle

Eigenschaft 1D-CNN | 2D-CNN | CNN-LSTM
Epochen 31 33 45
Trainingsdauer (min) 4,5 10 21
GréBe (MB) 8.5 9.2 1,3
Inferenzzeit (ms) 47 45 50
PKW (F1-%) 92 93 93
LKW (F1-%) 0 39 29
Bus (F1-%) 5 70 67
Motorrad (F1-%) 93 98 97
Kein Verkehr (F1-%) 98 99 99
Genauigkeit (%) 92,15 93,38 93,23

Tabelle 7: Vergleich verschiedener Modelle
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Insgesamt zeigte das 2D-CNN-Modell vergleichbare Ergebnisse zu den Arbeiten [19] und
[10]. Aufgrund dieser iiberzeugenden Leistung werden die néchsten Schritte auf Basis die-
ses Modells durchgefiihrt. Dariiber hinaus wurde mit der RandomSearch-Methode von Ke-
ras Tuner versucht, durch automatisiertes Hyperparameter-Tuning eine leistungsfihigere
Modellkonfiguration zu finden. Dieser Prozess erwies sich jedoch als sehr zeitaufwendig
(ca. 4 Stunden bei 20 von rund 11.500 méglichen Kombinationen) und fiihrte zu keiner
signifikanten Leistungssteigerung.

5.3.1 Funktionsweise des ausgewihlten Modells (2D-CNN)

Zu Beginn wendet das Modell eine zweidimensionale Faltungsschicht (Conv2D) mit 16 Fil-
tern der Grofle 3 x 3 an. Diese Filter gleiten iiber das MFCC-Spektrogramm und erfassen
jeweils lokale Zeit-Frequenz-Muster. An jeder Position berechnet der Filter das gewich-
tete Skalarprodukt zwischen seinem Kern und dem entsprechenden lokalen Ausschnitt
des MFCCs. So entsteht fiir jeden Filter eine sogenannte Merkmalskarte (Feature Map).
Anschlielend wird die Ausgabe mittels Batch-Normalisierung stabilisiert und durch die
ReLU-Aktivierungsfunktion nichtlinear transformiert, wobei gilt:

ReLU(z) = max(0, x).

Darauf folgt eine Max-Pooling-Schicht mit einem Fenster von 2 x 2, welche die zeitlich-
frequenzielle Auflésung reduziert und die Rechenkomplexitit verringert. Eine Dropout-
Schicht mit einer Rate von 30 % verhindert anschliefend ein Overfitting, indem sie zufillig
Verbindungen innerhalb des Netzes deaktiviert. Dieser Block wiederholt sich zweimal mit
steigender Filteranzahl: Im zweiten Convolutional-Block werden 32 Filter derselben Grofie
verwendet, im dritten 64. Diese tieferen Schichten sind in der Lage, aus den vorher extra-
hierten einfachen Mustern komplexere akustische Muster zu erlernen. Nach jedem Block
folgen erneut Batch-Normalisierung, ReLLU, Max-Pooling und Dropout. Nach den drei Fal-
tungsblécken wird die resultierende dreidimensionale Ausgabe iiber eine Flatten-Schicht
in einen Vektor umgewandelt, der die gesamte Merkmalsinformation kompakt zusam-
menfasst. Dieser Vektor wird anschlieflend durch zwei voll verbundene Schichten (Dense
Layers) mit 500 bzw. 100 Neuronen weiterverarbeitet, wobei jeweils die ReLU-Aktivierung
zum Einsatz kommt. Zum Schluss folgt eine Dense-Schicht mit fiinf Neuronen, entspre-
chend der Anzahl der Zielklassen. Diese verwendet die Softmax-Funktion, um die Ausgabe
in eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber alle Klassen zu transformieren:

Zi
softmax(z;) = ;7, firi=1,...,K,
=1¢"
wobei K = 5 die Anzahl der Klassen ist. Die resultierende Ausgabeschicht liefert somit
einen Vektor mit fiinf Werten zwischen 0 und 1, die die Wahrscheinleichkeiten der einzelnen

Klassen darstellen.

5.3.2 Einfluss der Datenaugmentierung

In diesem Abschnitt wird das 2D-CNN-Modell erneut mit den originalen sowie den aug-
mentierten Daten trainiert. Die Testdaten umfassen 20 % der gesamten Originaldaten und
werden in beiden Féllen wahrend des Trainings nicht verwendet. Dadurch ist gewéhrleistet,
dass beide Modelle auf denselben, zuvor nicht gesehenen Daten evaluiert werden, was eine
genauere Aussage iiber den Einfluss der Datenaugmentierung erlaubt. Die folgende Konfu-
sionsmatrix (Abbildung 17) und deren Klassifizierungsbericht (engl. classification report,
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Tabelle 8) wurden mit matplotlib, seaborn und scikt-learn erstellt und beschreiben die
Ergebnisse, die vor der Augmentierung erzielt wurden.

Klasse Precision | Recall | F1-Score | Proben
Bus 0,74 0,67 0,70 21
KV 0,99 0,99 0,99 1629
LKW 0,56 0,30 0,39 205
MR 0,98 0,99 0,98 86
PKW 0,91 0,96 0,93 1561
Macro Avg 0,83 0,78 0,80 3502
Genauigkeit 0,93 3502

Tabelle 8: Klassifikationsbericht vor der Augmentierung

Confusion Matrix
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Abbildung 17: Konfusionsmatrix vor der Augmentierung

Nach der Augmentierung sehen die Ergebnisse folgendermaflen aus:
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Klasse Precision | Recall | F1-Score | Proben
Bus 0,77 0,81 0,79 21
KV 0,98 0,99 0,99 1629
LKW 0,51 0,55 0,53 205
MR 0,96 1,00 0,98 86
PKW 0,94 0,91 0,93 1561
Macro Avg 0,83 0,85 0,84 3502
Genauigkeit 0,93 3502

Tabelle 9: Klassifikationsbericht nach der Augmentierung
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Abbildung 18: Konfusionsmatrix nach der Augmentierung

Vor der Anwendung der Datenaugmentierung zeigen Abbildung 17 und Tabelle 8 die Leis-
tung des Modells auf den Originaldaten. Die Genauigkeit liegt bei 93 %, wobei insbeson-
dere die Klassen KV (Kein Verkehr) und PKW mit F1-Scores von 99 bzw. 0,93 sehr gut
erkannt werden. Hingegen sind die F1-Werte fiir die Klassen Bus und LKW mit 70 bzw.
0,39 % deutlich niedriger, was auf eine eingeschrinkte Fihigkeit des Modells hinweist,
diese Klassen zuverldssig zu unterscheiden.

Nach der Anwendung der Datenaugmentierung, wie in Abbildung 18 und Tabelle 9 dar-
gestellt, zeigt sich eine deutliche Verbesserung in nahezu allen Metriken. Die Gesamt-
genauigkeit bleibt mit 93 % stabil, wihrend sich insbesondere die F1-Scores der zuvor
schwicheren Klassen ,Bus“ und ,LKW¢* deutlich erhthen — auf 79 % bzw. 53 %. Auch
die Klassen ,,MR“ und ,PKW “ weisen weiterhin sehr hohe F1-Werte auf. Die Gesamtleis-
tung des Systems, gemessen am makrogewichteten Durchschnitt ohne Beriicksichtigung
der Klassenverteilung, ist von 80 % auf 84 % gestiegen.
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Die Ergebnisse zeigen jedoch auch, dass vermehrt , PKWs* mit , LKWs* verwechselt wer-
den (von 43 auf 106 Félle gestiegen). Dies lisst sich moglicherweise dadurch erkléren, dass
die Klasse LKW nicht eindeutig abgegrenzt ist und einige Fahrzeuge, etwa Lieferwagen
wie die von DHL, trotz Zuordnung zur LKW-Klasse, #hnliche Motor und Reifengeriusche
wie PKWs aufweisen.

Die bessere Leistung kommt daher, dass das Modell durch die kiinstliche Vergréferung
der unterreprésentierten Klassen mehr verschiedene Varianten der Merkmale kennenler-
nen konnte. Insgesamt zeigt die Datenaugmentierung also einen klaren Vorteil fiir die
Klassifikation, besonders bei Klassen, fiir die es weniger Trainingsdaten gibt.

5.3.3 Quantisierung des Modells und Deployment auf dem Pi Zero 2

Das trainierte Modell ist nun bereit fiir die Quantisierung. Dieser Schritt wurde mithilfe
von tensorflow durchgefiihrt, wobei das urspriingliche Keras-Modell in ein TFLite-Modell
konvertiert wurde. Die Modellgréie konnte dabei von 9,2 MB auf 771 KB reduziert werden
(eine Verringerung um den Faktor 12). Wie Tabelle 10 veranschaulicht, hat die Komprimie-
rung die Leistung des Modells nicht beeintréchtigt. Dariiber hinaus hat sich die Inferenzzeit
deutlich verkiirzt und liegt nun bei etwa 25 ms (vorher war 45 ms).

Klasse Precision | Recall | F1-Score | Proben
Bus 0,81 0,81 0,81 21
KV 0,98 0,99 0,99 1629
LKW 0,50 0,56 0,53 205
MR 0,96 1,00 0,98 86
PKW 0,94 0,91 0,93 1561
Makro-Durchschnitt 0,84 0,85 0,85 3502

’ Genauigkeit 0,93 3502

Tabelle 10: Klassifikationsbericht des quantisierten Modells

Das Deployment des Modells und der Python-Module auf dem Pi Zero erfolgte teilweise
itber Git, um Versionskontrolle und einfache Updates zu gewéhrleisten. Fiir schnellere
Tests wurden die Dateien manchmal auch direkt per SSH mit FileZilla {ibertragen, was
einen schnellen und unkomplizierten Zugriff auf die Dateien ermoglichte.

Die Testergebnisse auf dem Pi Zero 2 stimmten vollstindig mit den in Tabelle 10 dar-
gestellten Resultaten iiberein. Uberraschenderweise lag die durchschnittliche Inferenzzeit
auf dem Pi bei lediglich 7 ms. Ein méglicher Grund hierfiir kénnten die unterschiedlichen
Bibliotheken sein, die zum Laden des quantisierten Modells verwendet wurden (tensor-
flow.lite vs. tflite-runtime). TFLite-runtime ist eine leichgewichtige Bibliothek, die spezi-
ell fiir ressourcenbeschrénkte Gerédte optimiert wurde. Da diese Bibliothek jedoch auf dem
Trainingsrechner nicht installiert werden konnte, lief3 sich diese Annahme nicht verifizieren.
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6 Testphase und Ergebnisanalyse

In diesem Kapitel wird die entwickelte Live-Teststrategie zur Evaluierung des Modells
im Praxiseinsatz vorgestellt. Dabei werden zunéchst die aufgetretenen Herausforderun-
gen und Probleme bei der Umsetzung analysiert und die vorgenommenen Anpassungen
beschrieben. Anschlieflend erfolgt eine Darstellung der Modell-Performance sowie der Leis-
tungsfihigkeit des Raspberry Pi Zero bei der Verarbeitung realer Aufnahmen.

6.1 Probleme und Erkenntnisse bei der urspriinglichen Teststrategie

Die urspriingliche Teststrategie basierte auf der Idee, dass bei Uberschreiten eines definier-
ten Pegels automatisch eine Aufnahme von zwei Sekunden gestartet wird. Im Anschluss
sollte das Modell eine Vorhersage treffen und das Ergebnis auf dem Display anzeigen. Par-
allel startete ein Timer, innerhalb dessen der Nutzer mittels Knopfdruck die tatséchliche
Klasse eingeben konnte. Dabei wurden ausschlief8lich die Vorhersageergebnisse gespeichert,
wihrend die Rohdaten der Aufnahmen nicht erfasst wurden.

Diese Herangehensweise fithrte jedoch zu mehreren Problemen. Zum einen zeigten die
Vorhersagen des Modells héufig keine plausiblen Ergebnisse, da in vielen Féllen immer
nur eine Klasse mit einer Wahrscheinlichkeit von 1.0 zuriickgegeben wurde. Zum ande-
ren erschwerte das Fehlen der Rohdaten die Fehleranalyse erheblich, da die Ergebnisse
nicht reproduzierbar waren und somit keine Riickschliisse auf mogliche Ursachen gezogen
werden konnten. Als potenzielle Ursache wurde eine schlechte Mikrofonqualitit vermutet.
AuBlerdem konnte das Aufnahmetiming durch die Pegeliiberwachung ungenau gewesen
sein, was die Datenqualitét beeintréchtigte. Ein weiterer kritischer Punkt kénnte die Vor-
verarbeitung der Audiosignale gewesen sein: Die Extraktion der MFCC-Features wahrend
der Live-Inferenz stimmte mit der Trainingspipeline nicht iiberein, was zu Inkonsistenzen
fiihrte.

Zur gezielten Untersuchung der oben genannten Probleme wurde die Strategie so ange-
passt, dass eine 2-sekiindige Audioaufnahme per Knopfdruck gestartet wird. Im Anschluss
kann innerhalb von 7 Sekunden nach mehrfachem Driicken die tatséchliche Fahrzeugklasse
ausgewdhlt werden. Nach Ablauf dieses Zeitfensters speichert das System die Aufnahme
im Format TIMESTAMP_KLASSE.wav.

Im Verlauf der Untersuchung konnten folgende Ursachen identifiziert und schrittweise
behoben werden

1. Hoher Hintergrundpegel durch Mikrofon-Gain: Die Aufnahmen enthielten
sehr viele Storgerdusche, da der Mikrofon-Gain mit 51 dB zu hoch eingestellt war.
Durch Anpassung des Gains mit dem Tool Alsamixer auf 12,5dB hat sich die Au-
dioqualitat deutlich verbessert. Obwohl dadurch das Storgerauschlevel sank, war das
Problem der unplausiblen Modellvorhersagen noch nicht vollstindig beseitigt.

2. Unterschiedliche Bibliotheken fiir MFCC-Extraktion: Wahrend beim Trai-
ning die MFCCs mit der Bibliothek librosa berechnet wurden, kam bei der Live-
Inferenz python_speech_features zum Einsatz. Um die Konsistenz zu erhShen, wur-
de die Trainingspipeline ebenfalls auf python_speech_features umgestellt. Dennoch
blieb das Problem weiterhin bestehen.

3. Abweichende Signalformate beim Laden der Audiodateien: Ein unerwar-
teter weiterer Grund war, dass im Training die Audiodateien mit librosa geladen
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wurden, welches das Signal als normalisiertes float32 im Bereich [—1; 1] zuriickgibt.
Die Live-Inferenz verwendete jedoch Signale im inti16-Format. Da librosa auf
dem Pi Zero nicht installiert werden konnte, musste das Laden und Resampling
mit scipy.io umgesetzt werden. Diese Umstellung sorgte fiir eine einheitliche Da-
tenbasis und ermoglichte es, die Ergebnisse auf dem Pi Zero mit denen auf dem
Trainingsrechner besser zu vergleichen.

6.2 Evaluierung des Systems anhand isolierter Aufnahmen

Nachdem die Probleme schrittweise behoben wurden, liefert das Modell nun nachvollzieh-
bare Vorhersagen. Es wird jedoch weiterhin auf die urspriinglich geplanten automatischen
Live-Tests verzichtet. Stattdessen wird die angepasste Strategie angewandt, bei der die
Vorhersagen zusammen mit der tatséchlichen Eingabe und den Rohdaten gespeichert wer-
den. Dies fithrt dazu, dass gleichzeitig ein wertvoller Testdatensatz mit Aufnahmen vom
Zielmikrofon entsteht, welcher fiir weitere Analysen und Optimierungen genutzt werden
kann.

Zu diesem Zweck wurden insgesamt 442 annotierte Audiobeispiele gesammelt. Der Da-
tensatz setzt sich zusammen aus 207 PKWs, 71 Bussen, 40 Motorrddern, 23 LKWs sowie
101 Hintergrundgerduschen. Alle Aufnahmen wurden im WAV-Format mit einer Abta-
strate von 16.000 Hz, einer Bittiefe von 16 Bit (INT16) sowie in Mono aufgezeichnet. Als
Aufnahmegeriat kam das ReSpeaker 2-Mic Array zum FEinsatz, das gleichzeitig auch auf
dem Zielsystem (Raspberry Pi Zero 2) verwendet wird (Abbildung 19). Die Mikrofonpo-
sition befand sich in einem Abstand von etwa 1 bis 12 Metern zum Verkehr, wobei die
meisten Aufnahmen bei Nacht durchgefiihrt wurden, um Fahrzeuge moglichst isoliert und
ohne Uberlappung erfassen zu kénnen. Als Aufnahmeort diente die Adresse ,,Hermann-
Wandersleb-Ring, 53121 Bonn”, eine vierspurige Strafe mit hohem Busaufkommen (Ab-
bildung 20). Die Umgebungsbedingungen waren dabei realitdtsnah: Es traten méBige bis
starke Windverhéltnisse, Baustellenldrm, Vogelrufe sowie Gerédusche raschelnder Baume
auf.

Powerbank

OLED Display

Respeaker 2 Mics. Hat « « «
I
Abbildung 19: Verwendetes Setup zur Gerduschaufnahme
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Zudem wurde darauf geachtet, dass keine erkennbaren Gespréiche oder unbefugten Stim-
men aufgezeichnet wurden. Dies stellt sicher, dass das System unter realitdtsnahen Bedin-
gungen und mit Einhaltung der Datenschutzvorgaben evaluiert werden kann.

Abbildung 20: Stralenansicht des Aufnahmeorts (Quelle: Google Street View)

Ahnlich zum Prozess in der Trainingsphase, wurden zufillig ca. 34 % der Aufnahmen zum
Testen herausgenommen.

Die Ergebnisse aus Tabelle 11 und Abbildung 21 zeigen, dass das System insgesamt eine
moderate Genauigkeit von 56 % erreicht. Bei genauer Betrachtung der einzelnen Klassen
wird deutlich, dass das Modell fiir die Klassen KV und PKW vergleichsweise gute Werte
fiir Precision und Recall erzielte. Dies deutet darauf hin, dass diese Klassen vom Modell
verhédltnisméfig gut erkannt werden.

Hingegen zeigt sich bei den Klassen Bus, LKW und MR erhebliche Schwierigkeiten. Ins-
besondere die Klasse LKW wurde vom Modell gar nicht korrekt erkannt (Precision, Recall
und F1-Score von 0,00), was auf eine starke Fehlklassifikation hinweisen kann. Aus der
Konfusionsmatrix lésst sich erkennen, dass Busse, LKWs und Motorrdder hiufig mit der
PKW-Klasse verwechselt oder filschlicherweise als Hintergrundgeridusche (KV) klassifi-
ziert wurden.

Diese Ergebnisse spiegeln sich auch im Makro-Durchschnitt wider, der mit 0,31 beim F1-
Score relativ niedrig ausfillt und verdeutlicht, dass die Leistung iiber alle Klassen hinweg
ungleichméfig ist.

Klasse Precision | Recall | F1-Score | Proben
Bus 1,00 0,04 0,08 24

KV 0,44 0,91 0,60 34
LKW 0,00 0,00 0,00 8

MR 1,00 0,07 0,13 14
PKW 0,70 0,73 0,72 71
Makro-Durchschnitt 0,63 0,35 0,31 151

‘ Genauigkeit ‘ 0,56 ‘ 151 ‘

Tabelle 11: Klassifikationsbericht des Modells auf realen Aufnahmen
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Abbildung 21: Konfusionsmatrix des Modells bei realen Aufnahmen

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass das System vor allem bei kleineren oder seltener
vertretenen Klassen Schwierigkeiten hat, diese zuverléssig zu erkennen, wiahrend h&ufigere
Klassen wie ,,PKW “ deutlich besser klassifiziert werden.

Das Modell wird nun mit den verbleibenden 291 Aufnahmen, die zuvor fiinffach augmen-
tiert wurden und somit insgesamt 1.746 Aufnahmen ergeben, weitertrainiert. Ziel ist es,
das Modell an das neue Mikrofon anzupassen und neu zu lernen, wie diese Aufnahmen
korrekt zuzuordnen sind.

Wie Abbildung 22 zeigt, startete das Modell mit einer niedrigen Validierungsgenauigkeit
von etwa 52 %. Nach circa 300 Trainings-Epochen konnte diese Genauigkeit kontinuier-
lich gesteigert werden und erreichte schliellich einen Hochstwert von etwa 95 %. Dieses
Wachstum verdeutlicht den erfolgreichen Anpassungsprozess des Modells zu den neuen
Aufnahmen.
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Abbildung 22: Verlauf des Weitertrainieren des Modells

Die abschliefenden Testergebnisse, welche in Tabelle 12 zusammengefasst sind, zeigen
eine Gesamtgenauigkeit von 81 %. Damit ist die Genauigkeit im Vergleich zu vorherigen
Tests um 25 % gestiegen. Diese Verbesserung beweist, dass das Modell durch das weitere
Training besser generalisiert und die spezifischen Merkmale der neuen Mikrofonaufnahmen
erfolgreich erlernt hat.

Die detaillierte Betrachtung der einzelnen Klassen zeigt, dass alle Klassen auflier der LKW-
Klasse deutliche Leistungssteigerungen verzeichnen konnten. Besonders hervorzuheben ist
der hohe F1-Score der Klasse KV (Kein Verkehr), welches darauf hinweist, dass das Modell
nun in der Lage ist, zuverlédssig zwischen verkehrsrelevanten und nicht verkehrsrelevanten
Gerduschen zu unterscheiden. Diese Féhigkeit ist essenziell fiir den praktischen Einsatz,
um Fehlalarme durch Hintergrundgerdusche zu minimieren.

Die geringe Performance bei der LKW-Klasse ist vermutlich auf die geringe Anzahl an Trai-
ningsbeispielen zuriickzufiihren. Um diese Klasse zukiinftig besser zu klassifizieren, sind
nicht nur mehr Trainingsdaten erforderlich, sondern auch eine prizisere Definition, welche
Fahrzeuge konkret als LKW eingestuft werden. Nur mit einer klaren Klassendefinition kann
das Modell zuverldssig lernen, die LKW-Gerédusche von denen anderer Fahrzeugklassen zu
unterscheiden.

Insgesamt zeigt die Evaluation, dass das Modell durch das gezielte Feintraining an das
neue Aufnahme-Setup angepasst wurde und nun eine deutlich verbesserte Klassifikations-
leistung erzielt.

Klasse Precision | Recall | F1-Score | Proben
Bus 0,64 0,75 0,69 24
KV 0,97 0,94 0,96 34
LKW 0,00 0,00 0,00 8
MR 0,89 0,57 0,70 14
PKW 0,89 0,90 0,90 71
Makro-Durchschnitt 0,68 0,63 0,65 151
Genauigkeit 0,81 151

Tabelle 12: Klassifikationsbericht des angepassten Modells
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Abbildung 23: Konfusionsmatrix des angepassten Modells

Es wurden auch LogMel-Filterbanks (LogMel-Spektrogramme) in der Form 40 x 180 als
Merkmale getestet. Sie zeigten eine leicht bessere Leistung gegeniiber den MFCCs, sowohl
in Bezug auf die Rechenzeit als auch auf die Klassifikationsgenauigkeit. Da dies jedoch
nicht dem urspringlichen Ziel der Arbeit entspricht, wurde auf weiterfihrende Untersu-
chungen verzichtet.

6.3 Evaluierung des Systems unter Dauereinsatzbedingungen

Die bisherigen Tests basierten auf isolierten Einzelaufnahmen, bei denen jeweils nur ein
Fahrzeug oder eine Gerduschquelle vorhanden war. Dies ermdoglichte zwar eine gezielte
Analyse der Modellleistung, bildet jedoch die komplexen akustischen Bedingungen im rea-
len StraBenverkehr unzureichend ab. Um die Praxistauglichkeit des Systems realistisch zu
bewerten, wird es daher nun in einem kontinuierlichen Einsatzszenario getestet, in dem
unterschiedlichste Verkehrsgeréusche gleichzeitig auftreten kénnen und keine manuelle Se-
lektion der Aufnahmen erfolgt.

Ein ideales Testszenario fiir den kontinuierlichen Einsatz des Systems wire eine einspurige
oder zweispurige Strafle mit geringem bis mittlerem Verkehrsautkommen. Dabei sollten die
Fahrzeuge am besten einzeln oder mit ausreichend Abstand nacheinander vorbeifahren,
sodass die Gerdusche klar voneinander getrennt erfasst und verarbeitet werden kénnen.
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Ein solches Testszenario konnte aufgrund des begrenzten zeitlichen Rahmens der Ab-
schlussarbeit nicht realisiert werden. Stattdessen wurden die Tests an dem in Abbildung
20 gezeigten Aufnahmeort in realer Umgebung aus einer Entfernung von etwa 1 bis 12
Metern zur Fahrbahn durchgefiihrt.

Ziel dieses Tests war es, das entwickelte System unter realen Verkehrsbedingungen im kon-
tinuierlichen Betrieb zu evaluieren. Dabei sollte tiberpriift werden, inwiefern die Klassifika-
tion in Echtzeit funktioniert und sich fiir eine potenzielle Anwendung zur Verkehrsanalyse
eignet. Zur kontinuierlichen Erfassung der akustischen Umgebung wird das Python-Modul
PyAudio eingesetzt. Der Audiodatenstrom wird zunéchst in einem internen Puffer der
Grofle 4096 Frames verarbeitet. Bei einer Abtastrate von 16 kHz entspricht dies etwa
256 ms pro Lesevorgang. Die aufgenommenen Samples werden fortlaufend in einen exter-
nen Ringpuffer vom Typ deque (Double-Ended Queue) mit einer festen Lénge von 32.000
Samples geschrieben, was einer Dauer von 2 Sekunden entspricht. Dieser Puffer aktuali-
siert sich automatisch, indem &ltere Daten verworfen und neue hinzugefiigt werden, sobald
neue Audiodaten eintreffen. Parallel dazu lauft ein separater Thread, der in regelméfigen
Intervallen von 2 Sekunden den aktuellen Zustand dieses Puffers abruft, um daraus die
MFFC-Merkmale zu extrahieren und eine Klassifikation durchzufithren. Die ermittelten
Vorhersagen werden zusammen mit einem Zeitstempel sowie der berechneten Lautstéirke
der Aufnahme in LUFS (Loudness Units relative to Full Scale) in einer CSV-Datei proto-
kolliert. Dies ermoglicht im Nachhinein eine Analyse des Verkehrsaufkommens iiber einen
bestimmten Zeitraum hinweg.

Im Rahmen mehrerer 15-miniitiger Beobachtungszeitriume konnten verschiedene Stérken
und Schwichen des Systems unter realen Verkehrsbedingungen identifiziert werden. Bei
Einzelfahrzeugen zeigte das System eine hohe Klassifizierungsgenauigkeit, jedoch wur-
den einzelne Fahrzeuge teilweise zwei- bis dreimal gezéhlt. Bei Szenarien mit mehreren
Fahrzeugen gleichzeitig war die Klassifikation tendenziell weniger prézise, da dominan-
te Fahrzeugklassen haufig bevorzugt wurden. Dennoch trat bei solchen Konstellationen
ein geringerer Fehler beim Zahlen auf, da meist nur das erste und letzte Fahrzeug dop-
pelt erfasst wurden. Besonders zuverldssig wurden PKWs, Busse und Motorréder erkannt,
wihrend LKWs héufig filschlich als Busse klassifiziert wurden. Eine Entfernung von 1-6
Metern zwischen Fahrzeugen und Mikrofon erwies sich als besonders vorteilhaft fiir eine
fehlerarme Erkennung. Die Unterscheidung zwischen Verkehr und keinem Verkehr funktio-
nierte in den meisten Fillen zuverldssig, mit Ausnahme von besonders leisen Fahrzeugen.
Hintergrundgerdusche wie Wind hatten keinen erkennbaren Einfluss auf die Klassifizie-
rungsgenauigkeit. Auch die Mikrofonpositionierung zeigte keinen nennenswerten Effekt,
da das verwendete Mikrofon omnidirektional arbeitet. Die folgende Abbildung zeigt ein
Beispiel fiir die Visualisierung der Systemausgabe:

Verkehrslarmuberwachung uber einen Zeitraum von 15 Minuten
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Abbildung 24: Visualisierung der Systemausgabe
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Zur Verbesserung des Systems konnten insbesondere mehr Trainingsdaten fiir LKWs ge-
sammelt werden. Die durchschnittliche Lautstirke lag bei Aufnahmen ohne Verkehr etwa
15 LUFS unter dem Pegel wihrend verkehrsbedingter Gerédusche. Diese Differenz kénnte
genutzt werden, um eine Schwelle zu definieren, ab der iiberhaupt eine Klassifikation aus-
gelost wird. Dariiber hinaus kénnte bei wenig befahrenen Strafien eine Erhohung des Ab-
frageintervalls fiir den Pufferinhalt von 2 auf beispielsweise 3 Sekunden helfen, um doppelte
Zahlungen zu reduzieren.

Auch hinsichtlich der Systemleistung auf dem Zielgerét, dem Raspberry Pi Zero 2, konn-
ten im Testbetrieb positive Beobachtungen gemacht werden. Die CPU-Auslastung lag im
Leerlauf bei lediglich ca. 0,2 % und stieg withrend der Laufzeit des Skripts nur gelegentlich
auf Werte bis maximal 10 %. Die Temperatur des Prozessors blieb wihrend des gesamten
Betriebs unkritisch und erreichte hochstens 43 °C. Der Arbeitsspeicherverbrauch erhohte
sich von etwa 22 % im Leerlauf auf rund 33 % wihrend der aktiven Signalverarbeitung und
Inferenz. Diese Werte belegen, dass die gewéhlte technische Umsetzung effizient arbeitet
und die Hardwareanforderungen gering bleiben. Insgesamt spiegeln die Messungen eine
sehr gute Performance des Raspberry Pi Zero 2 im Rahmen dieser Anwendung wider.

In Bezug auf Energieverbrauch zeigte sich das System effizient. Der Raspberry Pi Zero
2 konnte iiber mehrere Stunden problemlos mit einer 5000 mAh-Powerbank betrieben
werden. Fiir einen kontinuierlichen und langfristigen Einsatz wére jedoch eine zuverléssige
Stromversorgung erforderlich.

Ein grofler Nachteil des Systems war die erschwerte Dateniibertragung. Da die Daten lokal
auf dem Raspberry Pi gespeichert werden, miissen diese manuell ausgelesen und gesichert
werden. Dieser manuelle Schritt stellt zwar aus Datenschutzsicht einen Vorteil dar, da
keine Ubertragung iiber Netzwerke erfolgt, bedeutet jedoch auch ein erhhtes Risiko fiir
Datenverlust, insbesondere wenn die Speicherkarte beschidigt wird oder ausfillt.
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7 Fazit und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein vollstindiges System zur akustischen Fahrzeugklas-
sifikation in Echtzeit entwickelt und getestet. Ziel war es, ein kompaktes, datenschutz-
freundliches und hardwareeffizientes System zu realisieren, das Verkehrsldrmsignale er-
fasst, zwischen Verkehr und keinem Verkehr unterscheidet und Fahrzeuge den Klassen
PKW, LKW, Bus oder Motorrad zuordnet. Die technische Umsetzung erfolgte auf einem
Raspberry Pi Zero 2, wobei sdmtliche Verarbeitungsschritte — von der Audioaufnahme bis
zur Klassifikation — lokal ausgefithrt wurden. Die Merkmalsextraktion basierte auf MFC-
Cs mit einer Form von 13 x 180. Im Rahmen der Modellwahl wurden drei Architekturen
miteinander verglichen, wobei sich ein 2D-CNN als leistungsfihigste Variante erwies und
in der Folge weiterverwendet wurde. Die Anwendung gezielter Datenaugmentierung zeigte
besonders bei unterreprisentierten Klassen eine verbesserte Erkennungsleistung. Zudem
konnte durch Quantisierung die Modellgréfie um den Faktor 12 reduziert werden, ohne die
Klassifikationsgenauigkeit zu beeintréichtigen.

Frithe Tests zeigten zunéchst unplausible Ergebnisse, die sich auf unterschiedliche Ursa-
chen wie Mikrofonverstirkung, Datenformate und Bibliotheken zuriickfiithren lielen. Ein
eigens erstellter Datensatz half dabei, diese Probleme gezielt zu analysieren und zu be-
heben. Nach erneuter Modellanpassung und Training mit einem erweiterten Datensatz
konnte eine Genauigkeit von 81 % erreicht werden, mit einem Makrodurchschnitt des
F1-Scores von 65 %. Ein anschlieBender Testeinsatz unter realen Bedingungen bestitigte,
dass das System grundsétzlich in der Lage ist, Fahrzeuge in Echtzeit zu erkennen und Ver-
kehrszustdnde zuverlédssig zu klassifizieren. Einzelne Fahrzeuge wurden dabei allerdings
teilweise doppelt gezahlt, wihrend bei mehreren gleichzeitig auftretenden Fahrzeugen die
Genauigkeit etwas abnahm. Besonders zuverldssig funktionierte die Erkennung bei PKWs,
Bussen und Motorradern, wihrend LKWs haufiger falschlich als Busse klassifiziert wur-
den. Die Unterscheidung zwischen Verkehr und keinem Verkehr gelang in den meisten
Féllen zuverldssig, wobei leise Fahrzeuge gelegentlich unentdeckt blieben. Windgerédusche
oder die Mikrofonposition zeigten keinen relevanten Einfluss auf die Modellleistung. Die
Systemleistung auf dem Raspberry Pi Zero 2 erwies sich als durchweg ausreichend: Die
CPU-Auslastung blieb niedrig, die Temperatur stabil, und auch der Energieverbrauch
ermoglichte einen mehrstiindigen Betrieb mit einer handelsiiblichen Powerbank. Als Ein-
schrankung stellte sich jedoch die fehlende automatische Dateniibertragung heraus, da
sdmtliche Daten manuell ausgelesen werden miissen.

Insgesamt zeigt die Arbeit, dass eine Kl-gestiitzte Fahrzeugidentifikation auf kompak-
ten, energieeffizienten Systemen unter Beachtung von Datenschutzaspekten grundsétzlich
machbar ist. Fiir zukiinftige Arbeiten bieten sich zahlreiche Weiterentwicklungen an. Insbe-
sondere sollten mehr Trainingsdaten fiir LKWs erhoben werden, um deren Erkennungsrate
zu verbessern. Auch alternative Merkmalsdarstellungen wie Mel-Spektrogramme kénnten
getestet werden, ebenso wie modernere oder effizientere Modellarchitekturen. Verbesserun-
gen bei der Ereignisdetektion, etwa durch Triggermechanismen auf Basis von Lautstérke-
verldufen, konnten dabei helfen, unnotige oder doppelte Klassifikationen zu vermeiden.
Zusétzlich konnte die Einfithrung einer Zahllogik oder eines Online-Lernverfahrens zur
kontinuierlichen Modellanpassung die Praxistauglichkeit erhohen. Langfristig wére auch
eine automatisierte und sichere Dateniibertragung iiber Funknetzwerke sowie eine ener-
gieautarke Stromversorgung wiinschenswert. Insgesamt stellt das entwickelte System eine
vielversprechende Grundlage fiir weitere Forschung und Entwicklung im Bereich der akus-
tischen Verkehrsanalyse dar.
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Abkiirzungsverzeichnis

DSGVO Datenschutz-Grundverordnung
BDSG Bundesdatenschutzgesetz

HDL Hardware Description Language

ISO International Organization for Standardization
IEC International Electrotechnical Commission
MCU Microcontroller Unit

K1 Kiinstliche Intelligenz

ML Machine Learning / Maschinelles Lernen
ANN Artifical Neural Network

CNN Convolutional Neural Network

RNN Recurrent Neural Network

MFCC Mel-Frequency Cepstral Coefficients
RMSE Root Mean Square Error

MLP Multi Layer Perceptron

DNN Deep Neural Network

LSTM Long Short-Term Memory

ADC Analo%—Digital Converter

DAC Digital-Analog Converter

FT Fourier-Transformation

Anhang

Code Beispiele

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

# Zeitbereich
# 100 Werte zwischen O und 1 (1 Sekunde)
zeit_achse = np.linspace(0, 1, 100)

# kontinuierliches Signal definteren

signal_kontinuierlich = 5 * np.sin(2 * np.pi * 100 * zeit_achse ) + \
1 * np.cos(2 * np.pi * 400 * zeit_achse ) + \
0.5 * np.sin(2 * np.pi * 800 * zeit_achse)

# Abtastung

sample_step = 3

time_samples = zeit_achse[::sample_step]
signal_diskret = signal_kontinuierlich[::sample_step]

# Digitalisiertes Signal (quantisiert)
quant_levels = 8 # 8 Zahlen -> 3 Bits

value_min = np.min(signal_diskret)
value_max = np.max(signal_diskret)
signal_norm = (signal_diskret - value_min) / (value_max - value_min)

signal_digital = (np.round(signal_norm * (quant_levels - 1))) / (

quant_levels - 1)
signal_digital = signal_digital * (value_max - value_min) + value_min
# Plot

fig, axs = plt.subplots(3, 1, figsize=(8, 10))

# 1. Zeitkontinuierlich
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axs [0] .plot(zeit_achse, signal_kontinuierlich, label="Zeitkontinuierliches
Signal")

axs [0] .set_title(’A - Zeitkontinuierliches Signal’)

axs [0] .set_xlabel(’Zeit [s]’)

axs [0] .set_ylabel (’Amplitude’)

axs [0] .set_xticks(np.linspace(0,1,11))

axs [0] .legend (loc=’upper right’)

axs [0] .grid (True)

# 2. Zeitdiskret

axs [1] .plot (zeit_achse, signal_kontinuierlich, color="gray", alpha=0.7,
label="Zeitkontinuierliches Signal")

axs [1] .stem(time_samples, signal_diskret, basefmt=" ", label="Zeitdiskretes
Signal")

axs [1] .set_title(’B - Zeitdiskretes Signal’)
axs [1] . set_xlabel (’Zeit [s]?)

axs [1] . set_ylabel (’ Amplitude’)

axs [1] .set_xticks(np.linspace(0,1,11))

axs [1] .legend (loc=’upper right’)

axs [1] .grid (True)

# 3. Digitales Signal (quantistiert)

axs [2] .plot (zeit_achse, signal_kontinuierlich, color="gray", alpha=0.3,
label="Zeitkontinuierliches Signal")

axs [2] . scatter (time_samples, signal_diskret, color="gray", alpha=0.6, label=
"Zeitdiskretes Signal")

axs [2] .step(time_samples, signal_digital, where="mid", label="Digitales
Signal")

axs [2] .set_title(’C - Digitales Signal (zeit- und amplitudendiskret)’)

axs [2] . set_xlabel (’Zeit [s]’)

axs [2] .set_ylabel (’Amplitude’)

axs [2] .set_xticks(np.linspace(0,1,11))

axs [2] .1legend (loc=’upper right’)

axs [2] .grid (True)

plt.tight_layout ()
plt.show ()

Listing 1: Signalformen generieren

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

N = 2000
T =1.0
fs =N/ T

zeit_achse = np.linspace(0, 1, 2000)

# kontinuierliches Signal definteren

signal_kontinuierlich = 5 * np.sin(2 * np.pi * 100 * zeit_achse ) + \
1 * np.cos(2 * np.pi * 400 * zeit_achse ) + \
0.5 * np.sin(2 * np.pi * 800 * zeit_achse)

# Fourier-Transformation
spectrum = np.fft.fft(signal_kontinuierlich)
freqs = np.fft.fftfreq(N, d=1/fs)

# Nur positive Frequenzen betrachten
idx = np.argsort(freqs)
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positive_freqs = freqs[:N//2]

magnitude = 2.0 / N * np.abs(spectrum[:N//2]) # Amplitude korrekt skalieren

# Plot

plt.
plt.
plt.
plt.

plt
plt

plt

figure(figsize=(10, 4))

plot (positive_freqs, magnitude)
title("Frequenzspektrum des Signals")
xlabel ("Frequenz [Hz]")

.ylabel ("Magnitude")
plt.

xticks (np.linspace(0,1000,11))

.yticks(np.linspace(0,5,11))
plt.
.show ()

grid(True)

Listing 2: Fourier-Transformation berechnen
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