Anwendungen akustischer Ereigniserkennung im Automobil
Automatic Acoustic Event Detection in Automotive Applications
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Kurzfassung

Die Verwendung akustischer, mittels Mikrofonen gewonnener Signale wurde in bisherigen Anwendungen im Bereich
Automobil abgesehen von Freisprechsystemen oder Spracherkennung zur Mediensteuerung liberwiegend vernachlis-
sigt, obwohl akustische Signale gegeniiber anderen Modalititen deutliche Vorteile bieten kdnnen. So ist es beispiels-
weise moglich Signale (z.B. Sirenen von Einsatzfahrzeugen) zu detektieren, die sich (noch) auflerhalb des Sichtfeldes
befinden und damit einen Zeitvorteil zu erlangen. In dieser Studie wurde ein prototypisches Maschinen-Lern-Verfahren
zur automatischen Erkennung von Alarmsirenen im Verkehrsldrm entwickelt und systematisch untersucht. Es zeigt sich,
dass hohe Erkennungsleistungen selbst bei niedrigen Signal-Rausch-Abstinden moglich sind. Da sich die eingesetzten
Technologien mit vertretbarem Aufwand auch auf andere Signaltypen (z.B. Bremsenquietschen) iibertragen lassen,
konnte akustische Ereigniserkennung ein vielseitige Ergénzung zu bestehenden Sensoren im Automobil liefen.

Abstract

Apart from speech recognition and hands-free communication systems, signals acquired acoustically via microphones
have been largely neglected in automotive applications so far, although they may offer substantial advantages compared
to other modalities. For example, they allow to detect signals emitted from acoustic sources (yet) outside the field of
vision and thereby to gain time. In this study, a prototypical machine-learning method to automatically detect alarm si-
rens in traffic noise was implemented and systematically investigated. The results indicate high detection accuracy even
at low signal-to-noise ratios (SNRs). Since the employed technologies can also be transferred to other types of signals
(e.g., break squeal) with moderate effort, acoustic event detection might represent a versatile extension of existing sen-
sors in automotive applications.

schaften der Signale, fiir die die aktuell vorliegenden
Werte gegen definierte Schwellwerte gepriift werden. Bei
Uberschreiten der Schwellwerte wird angenommen, dass
das vorliegende Signal einem Alarm entspricht. Fiir derar-

1  Einleitung

Einsatzfahrzeuge, wie z.B. Polizei, Krankenwagen oder
Feuerwehr, spielen in tdglichen Verkehrssituationen eine

besondere Rolle. Fiir unbeteiligte Verkehrsteilnehmer
konnen sie im gravierendsten Fall eine Bedrohung dar-
stellen, da sie sich in zeitkritischen Situationen nicht an
Geschwindigkeitsbegrenzungen, Verkehrszeichen oder
Ampelsignale halten miissen. Um die hierdurch entste-
hende Gefdahrdung zu verringern, werden verschiedene
Arten von Warnsignalen eingesetzt, u.a. optische Licht-
warnsignale und akustische Alarmsirenen. Wahrend opti-
sche Warnsignale durch Verkehrsteilnehmer nur dann
wahrgenommen werden kdnnen, wenn sich der Signalge-
ber im direkten Sichtfeld befindet, sind akustische Alarm-
signale auch dann wahrnehmbar, wenn sich der Signalge-
ber dem Verkehrsteilnehmer bspw. von hinten oder durch
Hauser verdeckt nédhert. Diese effiziente Warnfunktion ist
jedoch dann eingeschrinkt, wenn die Horwahrnehmung
erschwert ist, z.B. durch das Horen von lauter Musik, lau-
tes Verkehrsgerdusch oder eine mogliche Schwerhdrigkeit
des Verkehrsteilnehmers [1].

Bisherige Ansédtze zur Erkennung von akustischen
Alarmsirenen lassen sich im Wesentlichen in zwei Kate-
gorien unterteilen: Regelbasierte Verfahren (z.B. [1, 2, 3,
4, 5]) nutzen einzelne oder mehrere physikalische Eigen-

tige Verfahren wurden im Allgemeinen geringere Erken-
nungsraten bzw. hohere Fehlalarmraten berichtet. Im Ge-
gensatz dazu wurden vielversprechende Ergebnisse mit
sogenannten Maschinen-Lern-Verfahren erzielt (z.B. [6,
7]1). Diese Verfahren lernen die Unterscheidungsregeln
zwischen Zielsignal und akustischem Hintergrund auto-
matisch auf Grundlage von Trainingsmaterial und einer
Représentation durch akustische Merkmale (Engl. Fea-
tures).

Das Ziel dieser Studie war es das Potenzial automatischer
akustischer Ereigniserkennung zur Detektion und Klassi-
fikation von verkehrsrelevanten Szenarien am Beispiel
akustischer Alarmsirenen systematisch zu untersuchen,
wobei Maschinen-Lern-Verfahren verwendet wurden.
Abschnitt 2 beschreibt die dafiir eingesetzten Methoden
und Signale. Die Ergebnisse werden in Abschnitt 3 be-
schrieben und in Abschnitt 4 diskutiert.



2 Methoden

2.1 Trainings- und Testsignale

Fiir diese Studie wurde eine Datenbank verschiedener
Zielsignale (Alarmsirenen) und Hintergrundgerdusche
(Verkehrsldarm) erstellt. Die Zielsignale wurden aus unter-
schiedlichen Web-Datenbanken sowie aus eigenen Auf-
nahmen von acht realen Polizeifahrzeugen gewonnen. Da
sich die Schallquellen und Empfénger in der Praxis im
Allgemeinen relativ zueinander bewegen, wurden die
Signale mit einer Simulation des Dopplereffektes fiir Re-
lativgeschwindigkeiten von -50 bis +50 m/s nachbearbei-
tet. Die Signale wurden so geschnitten, dass jeweils genau
eine Sequenz bestehend aus dem tiefen und hohen Ton
der Sirene enthalten war. Diese Abschnitte wurden zu zu-
fallig gewidhlten Zeiten in ein 5 s langes Ruheintervall
platziert. Insgesamt wurden auf diese Weise 378 reine
Alarmsignale gewonnen.

Als Hintergrundgerdusche dienten zwei unterschiedliche
Verkehrsgerdusche, die ebenfalls in Abschnitte von 5 s
geschnitten wurden. Ein Gerdusch entsprach typischem
Verkehrsldrm bei trockener Strale, das andere enthielt
Fahrgerdusche von Fahrzeugen im Regen. Alarmsirenen
und Verkehrsgerdusche wurden in disjunkte Trainingsda-
ten (250 Samples) und Testdaten (128 Samples) unterteilt,
so dass der entwickelte Erkenner nur mit Signalen getestet
wurde, die nicht bereits im Training verwendet wurden. In
den Trainingsdaten wurde zunichst ausschlieBlich das
normale Verkehrsgerdusch als Storgerdusch verwendet.
Alarmsirenen und Verkehrslirm wurden in verschiedenen
Signal-Rausch-Abstdnden (Engl. signal-to-noise ratio,
SNR) addiert. Das Training des Erkenners erfolgte als so-
genanntes Multi-Kondition-Training bei SNR von -5 bis
+10 dB in Schritten von 5 dB. Fiir jedes der 250 Trai-
ningssignale wurde zufillig ein SNR ausgewihlt. Alle
Signale wurden mit einer Samplingrate von fs = 16 kHz
abgetastet.

2.2 Ereigniserkenner

Zur automatischen Detektion und Klassifikation der
Alarmsignale im Verkehrsldarm wurde ein Erkenner basie-
rend auf Hidden Marko Modellen (HMMs, [8]) verwen-
det, d.h. ein statistisches Verfahren, welches auf Beobach-
tungen beruht, die von nicht beobachtbaren (,,hidden®)
Zustdnden erzeugt werden. In akustischen Anwendungen
entsprechen diese Zusténde typischerweise Zeitintervallen
eines bestimmten Signaltyps (z.B. Silben oder Phoneme
bei der automatischen Spracherkennung), wihrend die
Beobachtungen aus bestimmten Merkmalen bestehen, die
aus den Audiosignalen berechnet werden konnen. In der
Trainingsphase wurden aus den annotierten Trainingsda-
ten die am besten geeigneten Merkmale zur Unterschei-
dung zwischen Ziel- und Hintergrundsignalen ausgewahlt.
In der Testphase wurden die Merkmale fiir die unbekann-
ten Signale berechnet und eine Klassifikation in ,,Alarm-
signal vorhanden* bzw. ,kein Alarmsignal vorhanden‘

anhand der Ahnlichkeit der trainierten Merkmale vorge-
nommen.

Drei verschiedene Arten von Merkmalen wurden getestet:
(i) Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC, [8]), (ii)
Merkmale basierend auf der Autokorrelationsfunktion (im
Folgenden abgekiirzt mit auto correlation function, ACF)
[4, 5] sowie (iii) eine Mischung aus MFCC und Autokor-
relationsmerkmalen (im Folgenden abgekiirzt mit
MFiFFT). Alle Merkmale wurden in kurzen Zeitfenstern
(Linge 25 ms, Uberlapp 10 ms) berechnet.

3  Ergebnisse

3.1 Einfluss der Merkmale

Der Vergleich der drei unterschiedlichen Merkmale ist in
Bild 1 dargestellt, welches die Genauigkeit (Engl. ac-
curacy) der Erkennung in Abhingigkeit des Eingangs-
SNR zeigt. Die Genauigkeit ist dabei der Anteil der kor-
rekt als Alarmsirene bzw. Verkehrsgerdusch klassifizier-
ten Signale. Unterschiedliche Symbole représentieren die
verschiedenen Merkmale, wihrend die beiden Hinter-
grundgerdusche durch durchgezogene (normales Ver-
kehrsgerdusch) bzw. gestrichelte (Fahrgerdusche bei Re-
gen) gekennzeichnet sind.
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Bild 1. Genauigkeit der Ereigniserkennung iiber dem
SNR fiir unterschiedliche Merkmale und Storgerdusche.

Es zeigt sich, dass fiir alle Merkmale und normales Ver-
kehrsgerdusch der erwartet ansteigende Trend bei besser
werdenden SNR auftritt. Bei sehr niedrigem SNR ent-
spricht die Genauigkeit in etwa der Ratewahrscheinlich-
keit von 0,5. Bei einem SNR > -5 dB erreicht der Erken-
ner Genauigkeiten von > 0,8, welche jedoch auch bei sehr
hohen SNR vor allem aufgrund von Fehlalarmen nicht
den Maximalwert erreichen. Beste Erkennungsleistungen
werden fiir SNR > 0 dB mit MFCC Merkmalen erreicht.
Fiir alle Merkmale sind die Genauigkeiten fiir normales
Verkehrsgerausch besser als fiir die Hintergrundgerdusche



im Regen. Dies ist dadurch begriindet, dass Letztere im
durchgefiihrten Experiment nicht im Trainingsmaterial
enthalten und somit fiir die Erkenner in der Testphase
nicht bekannt waren. Gegeniiber dem nicht trainierten
Hintergrundgerdusch zeigen sich wiederum die MFCC
Merkmale als deutlich robuster, d.h. der Einbruch der Er-
kennungsleistung ist geringer als fiir die anderen Merk-
male, mit welchen fiir das nicht trainierte Storgerdusch
keine Klassifikation mehr mdglich ist (alle Werte nahe
der ratewahrscheinlichkeit).

3.2 Einfluss des Spektrums

Die in Abschnitt 3.1 gezeigten Ergebnisse wurden ohne
weitere Annahmen iiber die physikalischen Eigenschaften
der Ziel- und Hintergrundgerdusche ermittelt. Alarmsig-
nale zeichnen sich jedoch durch ihren tonalen Charakter
aus, der im Spektrum zu deutlich ausgepriagten Obertonen
und somit zu hochfrequenten Signalanteilen fiihrt, wih-
rend die Energie der Verkehrsgerdusche iiberwiegend bei
tieferen Frequenzen liegt. Daher ist eine Steigerung der
Erkennungsleistung zu erwarten, wenn der der Klassifika-
tion zugrunde liegende Frequenzbereich eingeschriankt
wird. Um diese spektrale Abhdngigkeit zu untersuchen,
wurden basierend auf den MFCC Merkmalen unterschied-
liche Bandpassbegrenzungen vorgenommen. Im folgen-
den Experiment wurden Bandbegrenzungen von 620 bis
8000 Hz sowie von 1000 bis 4500 Hz untersucht. Die ers-
te Bandbegrenzung entspricht einem Ausschluss des tie-
fen Frequenzbereiches, in dem das Verkehrsgerdusch den
Grofteil seiner Energie enthilt. Die zweite Bandbegren-
zung betont die am deutlichsten ausgeprigten Obertone
der Alarmsignale. Zum Vergleich sind die Ergebnisse bei
voller Bandbreite (0-8000 Hz) ebenfalls nochmals in
Bild 2 dargestellt.
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Bild 2. Genauigkeit der Erkennungsleistungen fiir unter-
schiedliche Bandpassbegrenzungen und Storgerdusche.

Die Begrenzung des Frequenzbereiches fiihrt zu einer
deutlichen Erh6hung der Erkennungsleistungen und fiihrt
bei hohen SNR zu nahezu fehlerfreier Klassifikation fiir

normale Verkehrsgerdusche. Selbst bei einem SNR von
-5 dB tibersteigt die Erkennungsleistung eine Genauigkeit
von 0,9. Die groite Verbesserung der Erkennungsleistung
erfolgt fiir das nicht im Training enthaltene Regenge-
rdusch, fiir das ebenfalls Genauigkeiten > 0,9 bei SNR
von 0 dB oder hoher erreicht werden. Dies zeigt, dass die
Robustheit der Erkennung gegeniiber unbekannten Hin-
tergrundgerduschen durch eine passende Auswahl des
Frequenzbereiches deutlich gesteigert werden kann.

4  Diskussion

In dieser Studie wurde ein auf HMMs basiertes System
zur automatischen Unterscheidung von Alarmsirenen und
Verkehrsgerduschen implementiert und mit realistischen
Signalen validiert. Die dabei erzielten Ergebnisse zeigen,
dass bis zu einem SNR von 0 dB eine nahezu optimale
Klassifikationsgenauigkeit erreicht werden kann, wenn
die entsprechenden Merkmale sowie der betrachtete Fre-
quenzbereich geeignet gewahlt werden. Die erzielten Er-
kennungsleistungen liegen damit oberhalb bisher in der
Literatur beschriebener Ergebnisse (z.B. [5]) und verdeut-
lichen, dass eine automatische akustische Ereigniserken-
nung prinzipiell fiir verkehrsrelevante Szenarien anwend-
bar ist. Eine weitere Verbesserung der Erkennergenauig-
keit oder Robustheit des Systems konnte bspw. durch ge-
zielteres Training, eine weitere Optimierung des unter-
suchten Frequenzbereiches, die Verwendung weiterer
Merkmalstypen oder den Einsatz von Audiosignalverbes-
serungsalgorithmen (z.B. zur Stérgerduschreduktion, sie-
he z.B. [10]) erreicht werden, was jedoch in dieser proto-
typischen Studie nicht untersucht wurde.

Das hier vorgestellte Szenario zur Erkennung von
Alarmsirenen ist nur ein Beispiel mdglicher Anwendun-
gen von akustischen Erkennertechnologien im Automobil.
Weitere Moglichkeiten wiren das Detektieren und Klassi-
fizieren von plotzlich auftretenden Fahrzeuggerduschen
(Klappern, Quietschen, etc.) oder das Erkennen des Fahr-
bahnbelages anhand der Rollgerdusche. Durch den Ein-
satz mehrerer Mikrofone konnte dabei neben der Erken-
nung und Klassifikation der akustischen Ereignisse auch
eine Lokalisation der Schallquellen erfolgen. Insgesamt
deutet diese Studie darauf hin, dass die akustische Moda-
litdt eine vielversprechende Ergédnzung zu bestehenden
Sensoren fiir die Gefahrenerkennung und Diagnose im
Automobil ist.
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