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Kivonat

crer

meghatarozasa  mikrofonrendszerekkel — torténd  akusztikai  mérésekkel. A
mikrofonrendszer altal a felvett hangjelek megfeleld erdsitésével és késleltetésével egy

adott irdnyba fokuszalhatunk kiilonb6z6 nyalabformalo algoritmusok segitségével.

A dolgozat harom nyaldbformald algoritmus részletezésével foglalkozik, ezek
kozil kettd a szakirodalom altal részletesen targyalt. A CBF (Conventional
Beamforming) modszer a harom koziil a legegyszeriibb, ugyanakkor a legkevésbé
pontos is. A MUSIC (Multiple Signal Classification) algoritmus a vett jelek

keresztspektrum-matrixanak a jel- és zajterekre valo felbontasan alapul.

Ujdonsagként bemutatasra keriil a CS (Compressive Sensing) elven alapuld
Compressive  Beamforming algoritmus. A  Compressive  Beamforming a
forréslokalizalast konvex optimalizalasi problémara vezeti vissza, és egy ritkasagi
kényszerfeltételnek koszonhetéen pontosabb eredményt ad, mint a linedris algebrai

elven mitk6dé algoritmusok.

Targyalasra keriil a mozgd hangforrasok kovetésének problémaja is, ami példaul
Kéalmén-sziird segitéségével oldhatdé meg. A Kalman-szlird hagyomanyos valtozata
optimalis allapotbecslést ad linearis, mozgd vagy valtozé allapott rendszerekre, illetve

kiterjeszthetd, hogy nemlinedris rendszerek esetében is mitkodjon.

A kiilonb6zd nyalabformalo algoritmusokat MATLAB kornyezetben elvégzett
szimulaciok segitségével zajmentes és zajos esetekben is dsszehasonlitjuk. Méréseket
mutatunk be, melyekkel a gyakorlatban is értékelhetjiik a nyalabformald algoritmusok
miikddését, ezzel is igazolva hasznalhatosagukat kiilonb6zd hangforrasok (példaul
dronok) lokalizacigjdhoz. Mindezek mellett a Kélman-szird miikddését is
megvizsgaljuk a mérési eredményeken, hogy milyen eldnydket és tobbletinformaciot
nyujt a nyaldbformélo algoritmusokhoz képest, €s hogy a kiilonb6zé paraméterei

hogyan befolyasoljak a miikodését.



Abstract

The topic of this thesis is the automatized determination of the location and
trajectory of sound sources by acoustic measurements with microphone systems. It is
possible to focus on a specific direction with the microphone system by amplifying and
delaying the received signals in a suitable manner, with the help of beamforming

algorithms.

The thesis details three types of beamforming algorithms, two of which have
already been discussed extensively in the scientific literature. CBF (Conventional
Beamforming) is the simplest of the three, but it is also the least accurate. MUSIC
(Multiple Signal Classification) is based on the separation of the received signal’s cross-

spectral matrix to signal and noise subspaces.

As a novelty, the CS (compressive sensing) based Compressive Beamforming is
also studied. This method localizes sources by solving a convex optimization problem,
and it offers a more accurate solution compared to linear algebraic algorithms thanks to

a sparsity condition.

The problem of tracking moving sound sources is also discussed which can be
solved with the help of a Kalman-filter. The traditional version of the Kalman-filter
gives an optimal estimation for the state of linear, moving systems, and it can be

extended to work on nonlinear systems.

These beamforming algorithms are comparable through simulations in the
MATLAB environment, both in noiseless and noisy conditions. We can also evaluate
the performance of these methods in practice by performing measurements and prove
their usability in localizing sound sources. Moreover, the Kalman-filter is also tested on
measurements, to deduce its advantages over beamforming algorithms, and how its

different parameters affect its performance.



1 Bevezetés

1.1 Motivacio, cél

Napjainkban sokszor felmeriil az igény arra, hogy akusztikai kameraként
hasznalt mikrofonrendszerek  segitségével, akusztikai modszerekkel —tudjuk
olyan esetekben, amikor kiilonb6z6 okokbdl nem lehet vagy nem érdemes szenzorokat
elhelyezni a hangot lesugarzo objektumon. A mikrofonok altal vett jelek nyalabformalo
algoritmusokkal feldolgozva felhasznalhatok arra, hogy megbecsiiljiik a forraseloszlast,
és ez alapjan amplitadotérképeket készitsiink. Mindezt allo és mozgd hangforras esetén
is megtehetjiik, utobbindl az id6 fliggvényében is vizsgalhatjuk a forraseloszlas és a ra

végzett becslések valtozasat.

Munkam soran a célom két nyalabformalé algoritmus megismerése és tesztelése,
ezek a Conventional Beamforming (CBF) és a Multiple Signal Classification (MUSIC).
Ezeket Osszehasonlitom egy Ujszerli mddszerrel, a Compressive Sensing (CS) alapt
Compressive Beamforming-gal, ami jelenleg is nemzetkozileg kutatas alatt all.
Mindezek mellett mozgd hangforras Kalman-sziirdvel valo kovetésének problémajaval
is foglalkozom. Az algoritmusokat MATLAB kornyezetben implementalva
felhasznadlom szimuldciokhoz ¢és mérési eredmények feldolgozasdhoz, ezéltal
kiprébalom a pontossdgukat €és a megbizhatosdgukat kiilonbozd hangforrdsok és

koriilmények esetén.

1.2 Korabbi kutatasok a témaban

Ebben a szakaszban roviden megemlitek néhany ujabb kutatasi eredményt a
nyaldbformalo algoritmusok €s a forraskovetés témakorében a teljesség igénye nélkiil,
¢és ezeket Osszevetem a sajat munkdmmal, a legfobb hasonlosagokat és kiillonbségeket

keresve.
A hagyomanyos nyalabformalas [1], [2], [3] és a MUSIC [4], [5], [6] a
szakirodalom altal részletesen targyalt algoritmusok. Xenaki, Gerstoft és Mosegaard

2014-es cikke tobbek kozott a CBF-et, a MUSIC-ot és a CS-t targyalja, kiilonds

figyelmet forditva ez utobbira [7]. Az algoritmusok bemutatasa mellett kétdimenzios



szimulaciokkal hasonlitjak 0Ossze Oket. Konkluzioként levonjak, hogy a CS

nagyfelbontédsu irdnybecslést tud adni mas modszerekhez képest.

Coldrey és Viberg a hagyomanyos nyaldbformalas kiterjesztését végzik el ugy,
hogy figyelembe veszik a hangforras (és egyben maga a hang, mint jel) térbeli
kiterjedését [8]. Yang egy dekonvolvalt CBF valtozatot javasol, amivel vékonyabb
fonyaldbokat ¢és alacsonyabb melléknyaldb-szinteket lehet elémi a mddszer
robusztussaganak megtartasa mellett [9]. Gupta és Kar a MUSIC algoritmusnak egy
olyan valtozatat dolgoztak ki, amely koherens forrasok iranybecslésére is alkalmas [10].
Yaning, Juntao, Xinghao és Le a szamitasi komplexitast csokkentik az algoritmus

javitasaval [11].

Xenaki és Gerstoft egy masik, 2015-6s cikke [12], illetve Park, Choo és Seong
egy 2018-ban megjelent publikacidoja [13] olyan CS alapii mddszert targyal, amely a
hagyomanyosan alkalmazott diszkrét szogtartomany helyett folytonos szdgtartomanyt
hasznal az irdnybecslésben, ezaltal kikiiszobolik a moddszer bizonyos hatranyait.
Mindkét cikkben kétdimenzids szimulacidkkal igazoljak az eljarasuk miikodését, az

utobbiban ehhez t6bb pillanatképet egyiittesen is felhasznalnak.

A nyalabformal¢ algoritmusok, illetve a forraskovetd és lokalizald modszerek a
gyakorlatban hasznalhatéak banyaszatban [2], viz alatti kornyezetben gyenge jelek
detektalasara [9], teremakusztikaban és telekonferencia-rendszerekben [14],
hallokésziilékekben, megfigyelé rendszerekben [15] és navigacios rendszerekben. A CS
maga is szamos teriileten alkalmazhatd, példaul az orvostudomanyban [16], ultrahangos
képalkotasban [17], csatornakodolas soran hibajavitasban [18], szeizmikus
képalkotasban [19] és képrekonstrukcioban [20]. A nyalabformalas akusztikai
modszereken kiviil radidhullamokkal is torténhet, ezt alkalmazzak példaul radarokban

és vezeték nélkiili kommunikacidban is.

Jelen dolgozathan bemutatom a nyalabformalas alapelvét, majd ehhez
kapcsolodoan két egyszerti algoritmust, a CBF-et ¢s a MUSIC algoritmus hagyomanyos
formdjat. Ezeket Osszehasonlitom a Compressive Beamforming tdbb kiilonbz6
valtozataval. A becslésekhez diszkrét szogtartomanyokat haszndlok. Téargyalom a
Kalman-szlrdt és annak nemlinearis kiterjesztését, illetve azt, hogy hogyan hasznéalhato
mozg6d hangforras (vagy hangforrasok) allapotbecslésére. A szakirodalomhoz képest
ujdonsagként foglalkozom azzal is, hogy a nyalabformalé algoritmusok hogyan

hasznalhatok irany- mellett tavolsagbecslésre is. Ezeket az algoritmusokat kétdimenzios
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szimulaciok mellett harom dimenzioban is tesztelem. Az eddigi kutatdsokhoz képest
ujdonsagként végiil pildta nélkiili 1égi jarmiivek, mint mozgd hangforrasok segitségével
kapott valos mérési eredményeken is megvizsgalom a milkodésiiket, és értékelem a
gyakorlati hasznalhatosagukat. A kozelmultban két TDK dolgozatot irtam a témarol,

jelenlegi munkam ezekre is épitkezik [21].



2 Nyalabformalo algoritmusok

Ebben a fejezetben a nyalabformalas elvét és a két vizsgalt algoritmust
részletezem. A 2.1 szakaszban bemutatom a hasznalt Delay and Sum modszert, ennek
véges ¢és végtelen fokusztavolsaglhi eseteit, a mikrofonok és a mérési pontok
elhelyezkedésének hatasat, és a valasztott mérési frekvencia also €s fels6 hatarait. A 2.2,
2.3 ¢és 2.4 szakaszok targyaljdk a Conventional Beamforming, a Multiple Signal
Classification és a Compressive Beamforming elvét, illetve ez utobbinak néhany

kiegészitését. Végiil a 2.5 szakaszban mutatom be a tavolsagbecslés elvét.
2.1 A nyalabformalas alapjai

2.1.1 Fokuszalas és forraslokalizacio

A nyalabformalo algoritmusok hasznélatdval és a mikrofonrendszerrel két {6
feladatot kell elvégezniink, ezek az akusztikai fokuszalas és a forraslokalizicio. Az
akusztikai fokuszalas a Delay and Sum nevii modszeren alapszik, aminek 1ényege, hogy
gombkarakterisztikaji mikrofonokat tobbféle kiilonb6z6 elrendezésben elhelyezhetiink,
majd ezek vett jelét kiilon-kiilon erdsitjiik és késleltetjiik, majd ezeket a moddositott
jeleket szuperponaljuk [22]. A jelek egymashoz képesti fazisviszonyai megfeleld
beavatkozas esetén azt eredményezik, hogy a tér egy adott iranyabdl érkezé hangot
kiemeljiik veliik, mas irdnyokbodl érkezdket pedig elnyomjuk. A mikrofonok térbeli
elrendezésével és a vett jelek erGsitésével és késleltetésével lehet kialakitani egy
szamunkra megfeleld iranykarakterisztikat, a késleltetések tovabbi befolyasolasaval
pedig hasonld hatast érhetiink el, mintha elforgatnank a mikrofontomboét, ezaltal

tobbféle iranyra lehet fokuszalni.

Eroésités,
Mikrofonok késleltetés

Hangforras Szuperpozicid

1. abra: A Delay and Sum moédszer. A mikrofonok vett jeleit kiilon-kiilon erésitjuk és késleltetjiik,

majd szuperponaljuk, ezzel egy adott iranyra fokuszalunk.
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A masik 6 feladat, a forraslokalizacié (vagy nyaldbformalas) soran a térben 1év6
hangforrasok irdnyat és teljesitményét becsiiljik meg a nyaldbforméld algoritmusok
segitségével. A térben Kkijelolink egy ponthalmazt, amik kozosen alkotjdk az
ugynevezett akusztikai vasznat, €s az ezeken a pontokon elhelyezett virtualis forrasok
kozil azokat valasztjuk ki, amelyek altal 1étrehozott hangtér a leginkdbb hasonlit a
mikrofontomb altal vett valés hangjelekhez. A két feladat (fokuszalas és
nyalabformalas) egymastol fiiggetleniil is végrehajthatd, de jelen munka soran
mindkettét egylittesen hasznalva hajthatjuk végre az iranybecslést és a forrasjel

kiemelését.

Vaszon

Hangforras

X
Mikrofontdmb

2. abra: Altalanos mérési elrendezés.

2.1.2 A mikrofonok és a vaszon elhelyezkedése

A mikrofonokat tobbféle elrendezésben helyezhetjiik el, példaul vonal, kereszt,
téglalap, négyzetracs, kor vagy spiradl forméaban. Az elrendezés forméja és az egyes
mikrofonok pozicidi is meghatarozzak a vett jeleket mddositdé beavatkozo fiiggvényt,
illetve a mikrofontomb iranykarakterisztikajat is. Két dimenzidban, ahol csak egy sikon
beliil, egy szogparaméterrel leirhatdé irdnyokra fokuszalunk, a vonal elrendezést
hasznaljuk. Harom dimenzidban, ahol az egész térben, két szogparaméterrel leirhatod
iranyokra fokuszalhatunk, a dragdn megvaldsithatd négyzetracs elrendezés helyett

érdemes téglalapot vagy keresztet (esetleg kort vagy spiralt) alkalmazni.

Az akusztikai vaszon pontjai/iranyai altalaban egy egyenesen/koron, vagy egy

sikban/gombfeliileten helyezkednek el egyenletesen. A hangnak a vaszon ¢és a

10



mikrofonrendszer kozotti terjedésében figyelembe kell venni a levegd, mint kozvetitd
kozeg bizonyos tulajdonsagait, mint példaul a légnyomast és a homérsékletet, amik

alapjan kiszamolhat6 a hangsebesség.
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3. abra: Kereszt, négyzetracs, kor és spiral elrendezés.

A nyaldbformalast kétféleképpen is elvégezhetjiik attdl fiiggden, hogy a forrés
milyen messze helyezkedik el a mikrofontombtdl. Ha ehhez a tavolsaghoz képest
elhanyagolhaté a tomb mérete, akkor alkalmazhatjuk a végtelen fokusztavolsagu
nyalabformalast. Ebben az esetben a forras altal kibocsatott hang hullamfrontja
sikfeliiletnek tekinthetd, és a mikrofonokhoz kodzel azonos amplitidoju €s beesési szogi
hullamok érkeznek, de kiilonb6z6 fazisban. Itt a nyaldbformalds soran csak a beesési
szoget kell figyelembe venni, a forrds és a mikrofon tavolsagat nem, és a vaszon

definialasakor is elég csak iranyokat (szogeket) megadni.

Ha a mikrofonok és a forrds tavolsdga Osszemérhetd a mikrofonrendszer
méretével, akkor véges fokusztavolsagi nyalabformalast kell hasznalnunk. llyenkor a
hullaimfront egy gombfeliillet, azaz a mikrofonok altal wvett jelek kiilonb6z6
amplitadojuak és fazisuak, és a beesési szog is kiilonb6zé minden mikrofonnal. A

nyalabformalas soran a beesési szoget €s a tavolsagot is figyelembe kell venni, a vasznat
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pontok koordinatainak Osszességeként kell definidlni. Erdemes megvizsgdlni azt is,
milyen mérési és szimulaciés eredmények adddnak akkor, ha a forrds tavolsaga és a

vaszon tavolsaga a mikrofontombtdl kiilonbozik.

Hangforras

Hullamterjedés
Hullamterjedés

Mikrofontémb Mikrofontémb

4. abra: Végtelen és véges fokusztavolsagu nyalabformalas.

2.1.3 A vizsgalati frekvencia

A nyalabformal6 algoritmusokat frekvenciatartomanyban alkalmazzuk, ami ez
esetben azt jelenti, hogy egy adott pillanatban (révid idéintervallumban) minden
mikrofon vett jelének egy adott frekvencidju komponensét hasznaljuk fel a becsléshez.
A megfeleld frekvencia valasztisa kulcsfontossagu, be kell tartanunk a térbeli
mintavételezés elvét, ugyanis bizonyos hatarfrekvencidk altal behatarolt tartomanyon

kivil a mérési elvbe hiba cstuszik.

Amennyiben a frekvencia megfelelden lett kivalasztva, a forrds iranyéra
fokuszalva a mikrofonok vett jelét késleltetés utan Osszeadva azok erdsitik egymast,
mert fazisban vannak, més irdnyokra pedig gyengitik, vagy akar ki is oltjadk egymast a
faziskiilonbségek miatt. Ha a frekvencia til nagy (a hulldmhossz tul kicsi), akkor térbeli
atlapolodas torténik, a mikrofonok jele olyan iranyra fokuszalva is fazisban lehet, ahol
valdjaban nincs forrasunk. Ha a frekvencia tul kicsi (a hullimhossz tul nagy), akkor
ugyan nem latunk szellemforrasokat, de rossz irdnyra fokuszdlva sem lesz nagy a
faziskiilonbség a jelek kozott, és csak nagyon durva becslést tudunk adni [23]. A fels6

hatarfrekvencia az (1) 6sszefliggéssel szamithato ki:

f<gg (1)

2d
ahol ¢ a hangsebesség, d pedig a mikrofonok egymastol vald tavolsaga (egyenletes
elrendezést feltételeziink). Minél kozelebb vannak egymashoz a mikrofonok, annal
nagyobb a felsé hatarfrekvencia. Az als6 hatarfrekvenciara nincs konkrét osszefliggés,

12



minél kisebb a frekvencia, ugy fokozatosan annal elmosodottabb lesz az

amplitadotérkép.

2.2 Conventional Beamforming

A Delay and Sum moddszerben a mikrofonok vett jelének az erdsitését és
késleltetését minden mikrofonhoz egy kiilon beavatkozé fiiggvénnyel tehetjiik meg. A
beavatkozo fliggvényt ugy is fel lehet fogni, hogy valodi forraseloszlas-vektor (X) és a
mikrofonok altal vett jelek vektora (y) kozott a kapcsolatot egy A érzékelési matrix
valdsitja meg. Ennek a matrixnak a segitségével tudunk becslést adni a vett jelekbdl a
forraseloszlasra a nyalabformal6 algoritmusokkal. Az érzékelési matrix a mikrofonok és
a vaszon elhelyezkedése, illetve a valasztott mérési frekvencia alapjan hatarozhaté meg.
Az x és y vektorok frekvenciatartomanybeli informaciot hordoznak, azaz azt mondjak
meg, hogy a kisugarzott/vett jeleknek a kivalasztott vizsgalati frekvencian mekkora

amplitadoju komponensiik van egy rovid idészakaszon.

Az érzékelési matrix elemei a kovetkezé formuldk alapjan hatdrozhatok meg, a

(2)-es egyenlet kétdimenzids, a (3)-as pedig haromdimenzios esetre vonatkozik [7], [8]:

1 . .
A1) = s, )
AG,j) = iejk(ai sin @ sin @ j+p; cos6; Sin(Pj)’ (3)

ahol M a mikrofonok szama (1/4/M-mel normalizalunk), k pedig a hullimszam (a
vizsgalati korfrekvencia és a hangsebesség hanyadosa). ai és fi az i-dik mikrofon
koordinatai derékszogli koordinatarendszerben az o és a B tengelyek mentén (a
mikrofonok az o-p sikban helyezkednek el), #j, 6 és ¢j pedig a vaszon j-dik pontjanak
az iranyat azonositjak, végtelen fokusztavolsag esetén (n az o tengellyel bezart szog
minusz 90°, ¢ az irany a-p sikra levetitésének az a tengellyel bezart sz6ge, 6 pedig a y
tengellyel bezart sz6g, a koordinata-rendszer kdzéppontja egyben a mikrofonrendszer
geometriai kdzéppontja is). Véges fokusztavolsdg esetén természetesen minden
mikronfon-vaszonpont parhoz kiilon-kiilon beesési szogek tartoznak. Az A matrixnak
0sszesen annyi oszlopa van, ahany pontbol all a vaszon, és annyi sora, ahany
mikrofonbol all a mikrofontdomb. Az érzékelési matrix az aldbbi moédon hozza létre a
kapcsolatot a forras (X) és a vett jelek (y) kozott:

y = Ax. (4)
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Az egyik legegyszeriibb nyalabformalasi modszer a CBF, ami soran az y-t balrdl
szorozzuk az A matrix konjugalt transzponaltjaval:

x= A"y, (5)

Ennek a modszernek az eldnye az egyszerlisége és kis szamitasigénye, hatranya

azonban a pontatlansaga, ugyanis az antenna iranykarakterisztikajanak a fényalabja

véges, de nullanal nagyobb szélességii, és a valodi forraspozicid kozvetlen kdzelében is

z€rustol jelentdsen eltérd értékeket becsliink, az amplitudotérkép elmosodott lesz.

2.3 Multiple Signal Classification

A MUSIC algoritmus egy linearis algebrai modszer [24], amelynek soran a vett
jelekbol képzett spektralis keresztkorrelacios matrixot szétvalasztjuk jel és zaj alterekre,
majd a zaj sajatvektorainak és az érzékelési matrixnak a segitségével becsliink.

A keresztkorrelacios matrixot (R) az alabbiak szerint hatarozhatjuk meg:

R = yy!. (6)
A matrix sajatvektorait sorba rendezziik a hozzajuk tartozé sajatértékek szerint névekvo
sorrendbe. Ezek koziil a K legnagyobb sajatértékhez tartozo sajatvektor alkotja a jel
alterét (Us), a tobbi pedig a zajét (Un), ahol K a forrasok becsiilt szama (ezt példaul ugy
is megbecsiilhetjiik, hogy megnézziik, hogy a sorba rendezett sajatértékek koziil melyik
két szomszédos hanyadosa a legnagyobb, és ott lesz a jel és a zaj alterek hatara). Az
érzékelési matrixszal és a zaj altérrel a kovetkezd formula szerint végezziik a becslést
[4], [5], [7], [10]:

Pyysic = ; (7)
AHU, UHA

vagyis az A?U,,UH A matrix minden elemének vessziik a reciprokat.

A modszer hatranya, hogy eldre meg kell becsiilni a forrasok szamat, illetve az,
hogy csak inkoherens forrasokra miikddik. Eldnye azonban a hagyomanyos
nyalabformalashoz képest nagyobb pontossag, illetve a szamitdsigénye viszonylag

alacsony, valos idejli alkalmazéasokban is hasznélhato.

2.4 Compressive Beamforming

A Compressive Beamforming a Compressive Sensing (CS) eljarason alapul. Ez
a modszer a forraslokalizaciot egy konvex optimalizaldsi problémara visszavezetve
oldja meg, azonban a forrasnak meg kell felelnie egy ritkasagi kényszerfeltételnek

annak érdekében, hogy a modszer pontos becslést adhasson [1], [25], [26]. A
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Compressive Beamforming elénye a pontossidga a kényszerfeltétel teljesiilése esetén,

hatranya viszont a nagy szdmitasigény, ezért valds idében ritkan hasznalhato.

2.4.1 Compressive Beamforming zajmentes esetben

A ritkasagi kényszerfeltétel azt jelenti, hogy kevés forrasunk van a vaszon
pontjainak szamahoz képest (amik elég stirin helyezkednek el ahhoz, hogy ne adddjon
probléma a forrdsok rossz illeszthetdsége miatt). Ezt matematikailag ugy is
megfogalmazhatjuk, hogy a forrast leird vektornak (vagy matrixnak) kevés nem-nulla
eleme van. Ha ez a feltétel teljesiil, akkor a célunk az, hogy a forrasra végzett
becslésiinknek minél kevesebb zérustol kiilonbozd érteke legyen, mikozben Ax =y
teljesiil:

min|lxlo ugy, hogy Ax —y =0, (8)
ahol x a becslésiink a forrasra, y a vett jelek matrixa, A az elére meghatarozott és fix (-
t6l és y-tol nem fliggd) érzékelési matrix, ||x||, pedig az x vektor lo-normaja. Egy adott

vektor lp-normaja altalanosan:
1
I P
Il = ( D 1l ) o)
i=1

ami p=0-ban éppen a nem-zérus elemek szamat adja meg:

n
lllo = ) Lz (10)
i=1

A (8) probléma megoldasara hatékony algoritmus nem létezik, azonban ha az lo-
norma szerinti feltételt relaxaljuk 1i-normara, akkor egy joval konnyebben megoldhat6
problémahoz jutunk:

Eggrg,llxlll ugy,hogy Ax —y = 0. (11)
A Compressive Sensing modszerek teriiletén nagy attorés volt annak a bebizonyitasa,
hogy megfelelden ritka forras esetén (joval kevesebb forrds van, mint vizsgalati pont a
vasznon) a (11) ekvivalens a (8) problémaval, és felhasznalhatdo nyalabformalo
algoritmusokban [27], [28], [29].

2.4.2 Compressive Beamforming zajos esetben

A gyakorlatban a mikrofonok altal vett jelre zaj is rakodik, amit a nyalabformalo

algoritmusban figyelembe kell venni. Additiv zajt feltételezve:
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(y=Ax+n) (12)
a konvex optimalizalasi problémank a kévetkez6képpen modosul [30]:
min ||x||; ugy, hogy [|[Ax —yll; < . (13)
xeC

Az ¢ a zaj miatt bevezetett hibahatar a becslésre, amire teljesiilnie kell az ||n||, < ¢
feltételnek.

Ha a zajszint ismeretlen, nekiink kell becslést adnunk ra, azonban felmeriil a
kérdés, hogy az alul- vagy a feliilbecslés koziil melyik a kedvezébb. A zajszint
alulbecslése esetén eléfordulhat, hogy a megoldas kevésbé lesz ritka a valosagnal, azaz
olyan helyeken is forrast latunk, ahol valdjdban nincsenek. Feliilbecsléskor ennek az
ellenkezdje torténik, azaz lehet, hogy a megoldas tdl ritka lesz, és a kisebb erdsségii
forrasokat nem talaljuk meg. A kettd koziil az alulbecslés a kedvezObb, ugyanis a
ritkasag csokkenése kikiiszobolhetd ujrastlyozott 11 minimalizalassal [31], és
szintkorrekcidval.

Az Ujrastlyozott 11 minimalizalds sordn eldszor egy kezdeti becslést kell
végrehajtani a (13) formula segitségével. Ezutan iterativan megoldjuk az alabbi

sulyozott problémat:
min||Wx||; agy, hogy llAx — yll, < ¢, (14)

ahol W egy diagonalis matrix, az elemeinek értéke a kezdeti becslés el6tt 1, utana pedig
a legutdbbi becslés alapjan adhatoak meg:

1
i+<

w; = (15)

=

Itt & egy nullandl nagyobb szdm a legkisebb varhatd amplitid6é nagysagrendjében, ami
biztositja, hogy a sulyozds egyik eleme se legyen végtelen, X; a forrdsra végzett
legutobbi becslés i-dik eleme. Az iteraciot akkor hagyjuk abba, amikor az utolsé két
becslés kozel megegyezik, ez dltalaban két iteracidval megvalosul:
X;
wix <+t = {7+ 2 ~ 1,ha |x;| =0,

0, egyébként.

(16)

Az Ujrastlyozott megoldas tovabb javithatd szintkorrekcio alkalmazéasaval. Ha
az érzékelési matrixnak csak azokat az oszlopait hagyjuk meg, amelyek a megoldasban
csticsértéknek felelnek meg, a tobbinek az elemeit pedig nullaval helyettesitjlik, akkor a

kapott Aa matrixot felhasznalva oldjuk meg a kovetkez6 egyenletrendszert [32]:
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X, =Aly, (17)

ahol A} a matrix pszeudoinverze.

2.4.3 Compressive Beamforming pontszorasfiiggvényekkel

A Compressive Beamforming moddszernek bevezethetjiik egy olyan valtozatat,
amelynek sordn egy masfajta konvex optimalizaldsi problémat oldunk meg a
pontszoras-fliggvényeket felhasznaldsaval. A pontszoras-fliggvényeket minden virtualis
forraspoziciora definialhatjuk ugy, hogy feltételeziink egy egységnyi teljesitményii
forrast az adott pontban, majd pedig megnézziik, hogy a véaszon 0Osszes pontjara
mekkora forras-teljesitményt becsiilhetliink hagyomanyos nyalabformalassal (CBF). A
pontszoras-fliggvényekbdl 1étrehozhatunk egy matrixot, aminek annyi oszlopa (és sora)
van, ahany virtualis forraspozicio, és a k-adik oszlopa a k-adik ponthoz tartozo

fliggvény vektora. Ez a matrix az érzékelési matrixbol igy szamithato ki:
Apsp = AMY = AP AE = AP A. (18)

A modositott konvex optimalizalasi probléma soran a hagyomanyos
nyaldbformélds eredményét probaljuk elddllitani a pontszords-fliggvények linearis
kombinéciojaként:

min|lxl, ugy, hogy llApsrx — yll, < eésx =0, (19)

ahol y a becslés hagyomanyos nyalabformaléssal, és azx > 0 feltétel fizikailag azt

jelenti, hogy egy hangforrasnak a teljesitménye nemnegativ.

2.5 Tavolsagbecslés az akusztikus vaszon Kiterjesztésével

Az akusztikai fokuszalas soran fontos, hogy a fokusztavolsdgot megfeleléen
valasszuk meg. A szem, mint optikai képalkoté miikodése soran is kulcsfontossagu ez a
paraméter, mert ha egy adott targyra fokuszalunk, akkor azt élesen, az attdl kiillonb6zo
tavolsagra 1év6 targyakat pedig homalyosabban latjuk. Hasonld jelenség 1ép fel
akusztikai kameraként hasznalt mikronrendszerek hasznalata soran is, ha nem pontosan
akkora a fokusztdvolsdg, mint a hangforrds tavolsaga, akkor elmosodottabb

kameraképet kapunk.

A kameraképein lathat6é a képalkotas fokusztavolsagtol vald fliggése. A mérési
elrendezés hasonld az eddigi hdromdimenzids szimuldcidkéhoz, viszont a vaszon

pontjainak a mikrofontdmb kdzepétdl vett tavolsagai minden abrara mas (rendre 1, 3,
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4,5, 5, 7, 20 méter és végtelen), és egy fehérzaj forrds helyezkedik el a tombtdl 5
méterre, ¢=0° és 0=45° iranyban (ezekben a szimulacidokban hattérzaj nincs hozzdadva a
mikrofonok vett jeleihez). 5 méteres fokusztavolsagnal a mikrofonrendszer nagyon nagy
pontossaggal meg tudja hatarozni a hangforrds irdnyat, azonban ahogy tavolodunk a
helyes fokusztavolsagtol, egyre rosszabb kameraképet kapunk. A nyalabformald
algoritmusok becslésének maximumhelye egyre bizonytalanabb, sokkal nagyobb
amplitadojuak lesznek a kereszt mikrofonelrendezésbdl adodod melléknyaldbok, és a
becslés alapszintje is egyre magasabb a maximumhoz képest. Ebbdl kiindulva tobbféle

fokusztavolsag hasznalata felhasznalhat6 tavolsagbecslésre.

MUSIC nyalabformalas MUSIC nyalabformalas MUSIC nyalabformalas
. Fokusztavolsag: 1 m . Fokusztavolsag: 3 m ) Fokusztavolsag: 4.5 m )

80 60 40 20 0 20 40 60 80 80 60 40 20 0 20 40 60 80 80 60 40 20 0 20 40 60 80

Phi[°] Phi [°] Phi []]

MUSIC nyalabformalas
Fékusztavolsag: 5 m

Theta [°]

80 60 40 20 0 20 40 60 80
Phi [°]

MUSIC nyalabformalas MUSIC nyalabformalas MUSIC nyalabformalas

Fokusztavolsag: 7 m Fokusztavolsag: 20 m

90 10°
g
o
=
S
o 10"

80 60 40 20 0 20 40 60 80

Phi[°]

. Fékusztavolsag: végtelen

10!
80 60 40 20 0 20 40 60 80

Phi[]

5. abra: A mikrofontombt6l 5 méterre elhelyezked6 hangforrasroél alkotott kameraképek,

kiilonb6z6 fokusztavolsagokkal.
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A nyalabformal6 algoritmusok hasznalata soran az akusztikus vaszon virtualis
forraspozicioi altaldban egy sikon vagy egy gombfeliillet mentén helyezkednek el
szimulaciok és mérési eredmények feldolgozasa soran. A virtualis forraspoziciok ilyen
elrendezése lehet6vé teszi a hangforrasok irdnyanak a becslését, viszont a tavolsaguk
ismeretlen marad. Enélkiil nem tudhatjuk pontosan a poziciojukat, és igy a sebességiikre
sem lehet becslést adni, ezért érdemes valamilyen mddon kiterjeszteni az akusztikus
vasznat gy, hogy egy adott irdny mentén tobb pontja is legyen kiilonb6zo tavolsagokra.
Ezaltal 1ényegében egy haromdimenzids vasznat hozunk létre, ami mar hasznalhaté
tavolsagbecslésre is.

Az els6 kézenfekvd megoldas az lehet, hogy a teljes vizsgalt szogtartomanyon
beliil felvesziink vésznakat kiilonbozd tavolsagokra. A virtudlis forraspozicidk
koordinatai ugy kaphatjuk meg, hogy az eredetileg vizsgalt pontok koordinatait egy-egy
konstanssal megszorozzuk. A becslés elve az, hogy mindegyik vaszon mindegyik
pontjara kapunk egy amplitudot a hasznalt nyaldbformalé algoritmus segitségével, és a
kapjuk. Ahhoz, hogy az irany mellett a tavolsagot is pontosan meg tudjuk allapitani, a
pontokat siiriin kell felvenni. Ez viszont azt jelenti a vaszon ilyen modua kiterjesztése
esetén, hogy Osszesen nagyon sok virtualis forrdspoziciot kell felvenni, az eredetinek a
sokszorosat, ami jelentésen megndveli a szamitasigényt, ezért ez a mddszer nagyon
lassu, a gyakorlatban nem érdemes alkalmazni.

A modszer gyorsithaté ugy, ha nem az egész vizsgalt szogtartomanyon beliil
vesziink fel vasznakat kiilonb6zd tdvolsdgokra, hanem csak a becsiilt iranyok koriil egy
szlikebb tartoméanyon. Ehhez elészor fel kell venni egy kiinduldsi ponthalmazt a
mikrofontdombtdl kozepes tavolsdgra (kozepes tavolsdg alatt itt az értendd, hogy a
varhaté legkozelebbi és legtdvolabbi forras is jol megkiilonboztethetd legyen a
kameraképen). Miutan ennek a segitségével meghataroztuk a forras (vagy forrasok)
iranyat, a vaszonnak egy olyan részletét kivalasztjuk, aminek a kdzepén van a becsiilt
irany, majd pedig ezt a részletet sokszorositjuk az el6z6 modszerhez hasonldan. Ezzel
sikeriilt lecsokkenteni az Osszes virtudlis forrdspoziciok szamat, és felgyorsul az
algoritmus.

Tovéabb gyorsithatjuk az algoritmust, ha nem a véaszonnak egy-egy részletét,
hanem csak a becsiilt irdnyhoz tartozd egyetlen pontot sokszorositjuk. Az eredeti
vasznon elvégezziik a nyaldbformalast, és az amplitidotérképen taldlt maximumhoz

tartozd pont iranyaban felvesziink tobb pontot kiillonbozd tavolsagokban, amikre
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fokuszalunk, és a rajtuk elvégzett nyaldbformalds maximumhelyén feltételezziik a
hangforras tavolsagat. Ennek az eljarasnak az eldnye, hogy sok kiilonbdzd tavolsag
felvétele esetén is kicsi a szamitasigény, igy ez nem korldtozza a becslés pontossagat.
Hatranya viszont, hogy az iranybecslés pontatlansdga tovabb novelheti a
tavolsagbecslés pontatlansagat, foleg zajjal terhelt méréseken.

Az algoritmus tovabb optimalizalhato, a szamitasi koltségek tovabb
csokkenthetok. Megtehetjiik azt is, hogy nem vessziik fel egyszerre az 6sszes lehetséges
tavolsagot egy iranyban, hanem csak egyre elvégezziik a nyalabformaléast, majd utana
1épésrdl 1épésre haladunk egyre kozelebb a valodi pozicidhoz. Ez az elv tovabbi

részletes kidolgozast igényel, ez ennek a dolgozatnak nem targya.
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3 Mozgo forras kovetése Kalman-szirovel

A Kélmén-szliiré egy olyan algoritmus, aminek a segitségével mozgo, valtozo
rendszerek allapotara végezhetiink optimalis becslést. Ehhez a becsléshez felhasznaljuk
a mérési eredményeken kiviil a rendszer korabbi dallapotardl rendelkezésre &llo
informéciot is. Ez nagyobb pontossagot eredményez, mintha csak a mért eredményeket
vennénk figyelembe, €s predikciot is végezhetiink a rendszer egy jovobeli allapotara. A
Kalman-sziirdvel minimalizalhatjuk a becslés hibajanak négyzetes kozépértékét.

crer

sebességére végziink becslést.

A kovetkezo fejezetben az algoritmus két valtozatat mutatom be. Az elsé linearis
rendszerek esetén hasznalhat6, linearis allapotbecslésen alapuldé Kalman szird, a
masodik pedig ennek egy kiterjesztése, az igynevezett Unscented Kalman Filter (UKF),
ami hasznalhaté nemlinedris rendszerek becslésére is. Végiil pedig javaslatot teszek
arra, hogyan bdvithet6 ki ez a modszer ugy, hogy egyszerre tobb hangforras kovetésére

is alkalmas legyen.

3.1 Optimalis linearis allapotbecslés

Feltessziik, hogy a rendszeriink linearis €s idOinvarians. Diszkrét id6ben igy az

allapotvektorra a kovetkez6 Osszefliggést irhatjuk le [23], [33], [34]:
x(n+1) = Ax(n) + Bu(n) + w(n). (20)

Itt az x(n) az allapotvektor az n-edik mintavételi idopontban; u(n) a bemeneti vektor
(gerjesztés); A és B a rendszerre jellemzd matrixok, amik leirjak az allapotvaltozast két
mintavételi idépont kozott; w(n) pedig a bemenetet terheld zajvektor (angolul process
noise), ami a modell pontatlansagait reprezentalja. Az Xx(n) allapotvektor mozgd
hangforrads kovetése esetében pozicid- €s sebességinformdciot is tartalmaz (hdrom
dimenzidban igy egy hatelemii vektor), az elobbit példaul egy nyalabformalé algoritmus

altal becsiilt maximumhelybdl nyerhetjiik ki.
Az y(n) kimeneti vektorra felirhato egyenlet:

y(n) = €Cx(n) + Du(n) + v(n), (21)
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ahol C és D a rendszerre jellemz6 matrixok (D-t nullanak vehetjiik, mert a bemenet nem
hat kozvetleniil a kimenetre); v(n) pedig a méréseket terhel6 zajvektor. A két zajvektor,
w(n) és v(n), zérus varhaté érték{i, egymassal korreldlatlan, normalis eloszlast

fehérzajok, rendre Q(n) és R(n) kovarianciamatrixszal:

Elw(m)w(m)"] = Q(n)&,_m, (22)
Elv(m)v(m)"] = R(n)8p—_m, (23)
Elw(n)v(m)T] = 0. (24)

A on-m a Kronecker delta fliggvény, aminek értéke 1, ha n=m, és 0, ha n#m.

Els6 1épésként a Kalman-sziir az allapotegyenlet alapjan egy elézetes (a priori)

becslést végez el az allapotvektorra és a kimenetre az n+1-edik mintavételi idépontra:
x~ = AX(n) + Bu(n), (25)
y(n) = Cx™(n). (26)
A mérési eredmények (y(n)) és a becslés (¥(n)) kozotti kiilonbség:
d(n) =y(n) —yn). (27)
Ennek a kiilonbségnek a segitségével tudunk az allapotvektorra egy utdlagos (a
posteriori), a mérési eredményeket figyelembe vevd becslést végezni egy korrekcids
1épéssel:
¥(n+1)=x"=x"+K,d(n), (28)
ahol Kn egy megfeleléen valasztott korrekcios matrix. Az X¥(n) (az n-edik id6éponti

allapotvektorra mar korabban végzett becslés eredménye) varhatdo értéke x(n), a

kovarianciamatrixat vegyiik P(n)-nek.

Célunk tehat az optimalis becslést lehetévé tevd K, korrekcids matrix
meghatarozasa. Ehhez sziikségiink van az allapotvektor kovarianciamatrixara, amit a

kovetkezOképpen szamithatunk ki:
P;, = AP, AT + Q,,. (29)
Ebbdl az optimalis Kn matrix:

K, = P;,C"(CP,C" + R,)™! = P;;C"R;". (30)
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Ezek utan mar meghatarozhatjuk mérési eredményeket figyelembe vevé allapotvektor-

becslés (X*) kovarianciamatrixat:
P, =U-K,OOP;*(-K,OT + K,R,K~ =
= (P' + C"R;'0) 1 = (31)
= (I - K,O)P;.

(R és Q), illetve a rendszermatrixoktol (A és C) fiigg, az aktualis méréstdl és az
allapotvektortdl nem. Ez azt jelenti, hogy értéke kiszamolhato eldre, és ezzel gyakorlati
alkalmazasokban implementalva a Kalman-szlirdt a szamitasi koltségeket jelentdsen

csokkenthet;jiik.

3.2 Unscented Kalman Filter

A gyakorlatban a vizsgalt rendszeriink sokszor nemlinearis, igy sziikség van a
Kélman szlr6 kiterjesztésére (EKF, Extended Kalman Filter). Ezek a kiterjesztett
algoritmusok legtobbszor valamilyen linearizalason alapulnak. Egy masik lehetéség az
ugynevezett Unscented Kalman Filter (UKF), amelynek sordn a becsiilt
kovarianciamatrix segitségével szort allapotvektorokat hozunk 1étre egy ellipszis vagy

ellipszoid mentén, majd ezeken végezziik el a Kalman-sziirést [23], [34], [35], [36].
Az UKF hasznalata soran a kdvetkezd 1épéseket végezziik el:

1. Mindegyik id6lépésben valasztunk 2N darab szigma-pontot (ahol N az allapottér

dimenzioja) az alabbiak szerint:

X7, x3,; = X, T 0}, i=1..N, (32)
ahol @i a ./ NP,, matrix i-edik sora. Ha igy valasztjuk meg i értékét, akkor a
szigma pontok statisztikai éppen megegyeznek az allapotvektoréval, azaz a

pontok atlaga az x(n) allapotvektor, a tapasztalati szorasuk pedig kiadja a Pn

kovarianciamatrixot.

2. A szigma pontokra alkalmazzuk az allapotegyenletet, és a kapott pontokat x{"-

vel jeloljiik. Ezek atlagaval becsiiljiik az uj allapotot:

1 2N
% = —Z X7, (33)
2N =
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a kovarianciajuk pedig:
| &
P = ﬁZ(x;’* —F) (¢ — %) (34)
i=1

Ehhez pedig hozzaadva a rendszerzajt (process noise, Q), akkor megkapjuk az

allapotvektor kovariancidjara a becslésiinket:
P~ =P +Q. (35)

3. Létrehozunk ujabb szigma-pontokat X~ varhat6 értékkel és P~ kovarianciaval.
Ezekre alkalmazzuk a kimeneti egyenletet, és az igy kapott pontok (y{) atlaga
lesz a kimenetre végzett becslés (¥). Meghatarozzuk ennek a vektornak a

kovarianciajat (Pyy) és az X-el vett keresztkorrelacios matrixat (Pxy):

2N
1 ~ ~
Pyy = WZ()’? —NO7 -, (36)
i=1
1 2N
Py = WE("?* —xX)7 - (37)
i=1

4. Ezek alapjan létrehozzuk a korrekcids matrixot:

K, = PP, (38)

amivel mar ki tudjuk fejezni az allapotvektor és kovarianciajanak a mérési

eredményeket figyelembe vevd becslését:
Xnt1 = Xt=x"+ K,(yn — ), (39)

P, =P* =P~ +K,(P,, + R)KL. (40)

3.3 Egynél tobb hangforras kovetése

A gyakorlatban sziikség lehet arra, hogy egyszerre egynél tobb hangforrast
kovessiink. A Kélman-sziird a nyaldbformal6 algoritmusokkal egyiittmiikodve képes
egy forras kovetésére, de kibovithetd tigy, hogy ketté vagy tobb is kdvethetd legyen,
illetve gy, hogy a forrasok szamat az algoritmus el6re nem ismert bemeneti

paraméterként kapja meg.
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A Kalman-sziiré ilyen formdju kibdvitéséhez eldszor azt kell megvizsgalni,
hogy hogyan kapja meg bemenetként a vizsgélt rendszer allapotardl késziilt mérési
eredményeket. Az eddigiekhez hasonloan, a mérési eredmények az adott nyalabformalo
algoritmus (pl. MUSIC) altal 1étrehozott kameraképbdl nyerhetok ki, most azonban egy
abszolit maximum helyett tobb lokalis maximumot kell keresni. Ez nem vart

nehézségeket és hibalehetéségeket vonhat maga utan, példaul:

e zajos kameraképen, jelentésen kiilonb6z6 erésségii csucsok esetében, a nagyobb
amplitadoju csucs kozvetlen kozelében is lehet talalni lokalis maximumokat,
mig a valodi forrasiranyt, ami a kisebb amplitaddju csticshoz tartozik, figyelmen

kiviil hagyjuk;

e ha két forrds irdnya az akusztikai vasznon nagyon kozel van egymashoz, de
kiilonbozé  tavolsagra vannak, akkor az algoritmus nehezen tudja
megkiilonboztetni Oket, és a kozds cstics mellett a kameraképen helytelen

iranyban talal egy mésodik lokalis maximumot;

o figyelmet kell forditani arra is, hogy a hasznalt maximumkeresé algoritmustol
fliggden egy adott mérési iddpillanatban a kiilonb6zd forrdsokhoz tartozd mérési
eredmények az eldzékhez képest mas sorrendben is feljegyzésre keriilhetnek,
ami ugy nyilvanul meg, hogy a rendszer becslései szerint a hangforrasok
egymassal helyet cserélnek, akar gyakran is, mikdzben ez valdjdban nem

torténik meg.

Az elsé probléma ellen lehet védekezni a maximumkeresd algoritmus helyes
megvalasztasdval. En a MATLAB Image Processing Toolbox ,,imregionalmax” nevii
fliggvényét alkalmaztam, ami képes két-, vagy akar tobbdimenzids matrixokban lokalis
maximumok keresésére. Jo alternativa lehet a FastPeakFind képfeldolgozé algoritmus
[37], ami jobban tud zajos képeket feldolgozni, viszont a lehetd legnagyobb pontossag
elérése érdekében érdemes bemeneti paraméterként megadni a csucsok vart nagysagat
¢és szorasat.

A masodik probléma ellen nehéz a védekezés korlatozott felbontast
amplitadotérképen, viszont a harmadik probléma orvosolhatd. Miutan minden egyes
leellendrizhetjiik, hogy mas sorrendben lettek-e feljegyezve ez el6z6 id6pillanathoz

képest (példaul az aktudlis és az el6zé iddpillanathoz tartozd pozicidvektorok
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kiilonbsége alapjan). Ha igen, akkor a helyvektor egy-egy forrashoz tartozo
koordinatacsoportjainak a sorrendjét megfelelden fel kell cserélni. Ez a mddszer két
hangforras esetén viszonylag egyszeriien implementalhatd, de harom vagy tobb
forrasnal a lehetséges sorrendek szama faktorialis szerint novekszik, igy a gyakorlatban

egyre nehezebben valosithaté meg.

A masik fontos kérdés a Kalman-szliré kibdvitése soran, hogy milyen mdédon
kell megvaltoztatni az algoritmus miikodése soran felhasznalt vektorokat és matrixokat.
Az allapotvektor eddig egy hatelemii vektor volt, n darab kovetend6 forras esetén n*6
eleme van, az egy forrashoz tartozd pozicié- és sebességinformacido egymassal
szomszédos mezOkon talalhato meg. A pozicid tovabbra is a mérési eredményekbdl
nyerhetd ki, a sebességre pedig a sziirdé ad becslést. Az algoritmust megvalositd
osztalybol 1étrehozott objektumnak bemeneti paraméterként meg kell adni a Po, Q és Ro
matrixokat (lasd 5.1.1 szakasz), ahol a ,,0” als6 index a matrixok kezdeti értékét jelenti.

Ezeket a matrixokat a kovetkezOképpen kell kiboviteni:

, [ Py Ogxe
Py =1066 Po | (41)

[ Q@ Ogye
Q=066 Q@ - (42)

, [ Ry 03,3
Ry =103,3 Ry | (43)

igy n darab hangforras kovetésekor a Po’ és @’ matrixok 6n*6n, az Ro’ matrix pedig

3n*3n méretii lesz.

Az osztaly implementalasaban modositani kell az allapotegyenlet A matrixat is.

Ez egy forras esetén a kdvetkezd format veszi fel:

1 0 0 T, 0 O0F
010 0T, O
a=|0 01 0 0 T (44)
000 1 0 0
000 0 1 0
0 00 0 0 1/

ahol Ts az id61épés hossza diszkrét idoben. Tobb forras esetében a matrix felépitése:
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A= (45)

A 06x6
06x6 A e,

n db forras kovetéséhez egy 6n*6n-es matrixra van sziikség.

A mérési eredmények ¢és a Kalman-szird ilyen formaji kibdvitése utan a

rendszer mar képes lesz egyszerre egynél tobb hangforrast is kovetni.

27



4 Szimulaciok

A fent részletezett nyalabformalasi modszerek 6sszehasonlithatok szimulaciok
elvégzésével. MATLAB kornyezetben elvégezhetok olyan szamitasok, amik akar

kétdimenzids, akar haromdimenzios térbeli mérési elrendezéseket szimulalnak.

4.1 A szimulacios keretrendszer

A munkdm soran felhasznalt MATLAB kornyezetben megirt szimulacids
keretrendszer objektum-orientalt, kiilonb6zé osztalyokbol 1étrehozott elemek
segitségével lehet a sziikséges szamitdsokat elvégezni. A keretrendszer néhany

fontosabb, altalam is felhasznalt osztalya [23]:

e Environment: az akusztikus kornyezetet valositja meg (amely altalaban levegd),
annak olyan tulajdonsagait tarolja, mint példdul a légnyomast, a hdmérsékletet
¢és a relativ paratartalmat, illetve ki tudja szadmitani a hangsebességet az adott

kozegben,;
e Source: a hangforras osztalya, amelyet egy trajektoria és egy jel ir le;

e SoundField: egy Environment és egy Source elembdl all, képes kiszamolni egy

adott pozicidban az id6fliggd hangnyomast;

e MicrophoneArray: a mikrofontombot megvalositd osztaly, a mikrofonok

koordinatait tarolja;
e Canvas: a vaszon pontjainak koordinatait tarol6 osztaly;

e Propagation: az akusztikus kornyezet, a vaszon és a mikrofontomb alapjan képes

kiszamitani az érzékelési matrixot;
e Mixdown: a vett jel alapsavba valo lekeverését végzi el;
e CsmEstimator: a spektralis keresztkorrelacios matrixot szamitja ki;

e ConventionalBeamformer: a hagyomanyos nyalabformalast elvégzo osztaly, egy

Propagation és egy CsmEstimator elemet kell megadni neki;
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e Music: a MUSIC iranybecslést elvégzé osztaly, egy-egy Propagation ¢és
CsmEstimator elemeken kiviil még a forrasok elére megbecsiilt szamat kell

megadni;

o CompressedBeamformer: a Compressed Beamforming algoritmust elvégzd

osztaly, egy Propagation és egy MixDown elemet kell megadni neki;

e Kalman: a Kalman-sziir6t megval6sitd osztaly; a konstruktoraban az iddablak
hosszat, az allapotvektor kovarianciamatrixanak kezdeti értékét, a rendszerzaj
kovarianciamatrixat, a kimenetet terheld6 zaj kovarianciamatrixat ¢és a
blokkszamot kell megadni. Ennek kiterjesztései a Kalman2, illetve a Kalman_n

osztalyok, amikkel tobb forras kdvetését is el lehet végezni.

A nyalabformal6 algoritmusokban a mikrofonok altal vett jelnek egy pillanatban
egy adott frekvenciaju komponensét hasznaljuk fel (2.1.3 alfejezet). A spektrumot egy
adott pillanatban ugy kozelithetjiik, hogy a jelnek egy rovid szakaszan végziink Fourier-
transzforméciot, ennek a modszernek azonban korlatozott a pontossiga, ugyanis az
idéablak hossza és a kapott spektrum felbontéasa forditottan aranyos:

1
Af = (46)
itt a T az idGablak hossza (ez a mostani szimulaciok soran 0,2 masodperc), Af pedig a
maximalis frekvenciafelbontas. Ez azt jelenti, hogy minél rovidebb iddtartamra akarunk
becslést végezni, minél inkdbb pillanatszeriien akarjuk megkapni a spektrumot, annal
alacsonyabb lesz a felbontdsa. Lehetdséglink van arra, hogy meghatarozzuk
pontosabban a jel egy adott frekvenciaji komponensét, anélkiil, hogy megndveljiik az

1d6ablak méretét. Ezt a feladatot a MixDown osztaly hajtja végre a kdvetkezd 1épéseken

keresztiil [38]:

1. A kivalasztott fo frekvenciat felhasznalva az eredeti jeliinket egyoldali

frekvenciamodulacidval eltoljuk balra:
Xmoa (t) = x(t)e™I2ht, (47)

2. A moduldlt jelet egy aluldteresztd sziirdvel sziirjiik, aminek a vagasi

frekvenciaja joval kisebb, mint a valasztott frekvencia.
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3. A moduldlt és sziirt jelet id6tartomanyban dolgozzuk fel. A jel
amplitaddja a sziiré beallasa utan kozel allando, és ezt az értéket vessziik

az adott frekvenciaji komponens amplitudojanak.

4.2 Szimulaciok két dimenzioban

Kétdimenzios szimulaciok esetén 24 darab mikrofont hasznalunk vonal
elrendezésben, két szomszédos mikrofon tavolsaga 6,1 centiméter. A hangsebességet
343,4 m/s-nak vessziik. Ennek megfeleléen a felsé6 hatarfrekvencia az (1) formula
alapjan 2821,16 Hz. Erdemes a nyaldbformalas eredményét ennél 1ényegesen kisebb,
Iényegesen nagyobb, illetve nagyjabdl ekkora frekvencian is megvizsgalni és ez alapjan
is értékelni a kiilonbozd algoritmusok hasznalhatosagat kiilonbozé frekvencidkon.
Vizsgalati frekvencidknak 500, 2500 és 5000 Hz-et valasztottam. A vaszon 361 pontbol
all, ezek egyenletesen helyezkednek el egy 100 méter sugara félkoron, aminek a
kozéppontjaban van a mikrofontdmb. A vaszon altal behatarolt szogtartomany [-90°,
+90°]. A térben négy pontszer(i, stacionarius forras helyezkedik el 150 méter
tavolsagban és -45°, -30°, 0° és +30° iranyokban (a negyedik forrds 5000 Hz-es
vizsgalati frekvencia esetében sziikség szerint at lett helyezve +60°-ra, hogy bizonyos
jelenségek jobban vizsgalhatok legyenek). A forrasok fehérzajt bocsatanak ki (a
mintavételi frekvencia 48 kHz), szorasuk rendre 3, 1, 2 és 1 egységnyi (azaz
teljesitményiik 9, 1, 4 és 1 egységnyi). Mindkét nyalabformalo algoritmus miikodését
vizsgalom zajmentes €és zajos esetben is, utobbinal 20 dB-es jel-zaj viszonnyal. Az
eredményiiket egy véletlenszerlien kivalasztott pillanatban (0,2 masodperces
id6tartamra vonatkoztatva) dbrazolom. Az 4dbrakon a valddi forrasiranyokat kékkel, az
algoritmusok becslését pirossal jelolom, ezek a maximumukhoz viszonyitott relativ

értékekként értelmezendok.
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6. Abra: Az iranyok értelmezése két dimenziéban.

4.2.1 Conventional Beamforming

A 7. abra mutatja a hagyomanyos nyalabformalas eredményét, kékkel a
valosagos forrasiranyok, pirossal pedig a becslések eredménye van abrazolva. 500 Hz-
es vizsgalati frekvencian a mddszer nem alkalmas a forrdsok irdnyéanak becslésére. 2500
Hz-en zajtalan esetben az elsé harom forrashoz tartozé fdnyalabok még kiemelkednek a
melléknyaldbok koziil, de a negyedik mar nagyjabol a legnagyobb melléknyaldbok
szintjén van, rdadasul a masodik és a negyedik forras irdnydnak a becslése kicsit

pontatlan. Zajos esetben mar csak két fonyalab emelkedik ki a melléknyalabok koziil.

5000 Hz-en mar egyaltalan nem hasznalhaté ez a mddszer jo jel-zaj viszonyban
sem, ugyanis a térbeli atlapolédds miatt megjelenik 20-30 fok kornyékén egy
szellemforréas, ami a legnagyobb fonyaldbbal van egy szinten, emiatt nem lehet helyesen
meghatarozni a forrasok irdnyat (8. abra). Ez a jelenség feltlinik a tobbi modszernél két
¢s harom dimenzioban is, ezért azoknak az eredményét nem abrazolom kiilon 5000 Hz-

es vizsgalati frekvencia mellett.
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CBF nyalabformalas, 500 Hz CBF nyalabformalas, 500 Hz
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7. abra: CBF nyalabformalas zajmentes (bal) és 20 dB jel-zaj viszonyu (jobb) esetben, 500 Hz (fent)

és 2500 Hz (lent) vizsgalati frekvencian.

CBF nyalabformalas, 5000 Hz CBF nyalabformalas, 5000 Hz
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8. abra: CBF nyalabformalas zajmentes (bal) és 20 dB jel-zaj viszonyu (jobb) esetben, 5000 Hz

vizsgalati frekvencian.

4.2.2 Multiple Signal Classification

A 9. abra mutatja a MUSIC algoritmus alapt iranymeghatarozas eredményét. A
CBF-fel ellentétben 500 Hz-en kicsit pontatlan, de hasznalhatd becslést kapunk, csak a

zaj bevezetésekor nem sikerlil mind a négy forrast elkiiloniteni egymastol. 2500 Hz-es
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vizsgalati frekvencian még zajjal egyiitt is viszonylag nagy pontossagi megbecsiilhetjiik

eredményt kapunk.

MUSIC nyalabformalas, 500 Hz MUSIC nyalabformalas, 500 Hz
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MUSIC nyalabformalas, 2500 Hz MUSIC nyalabformalas, 2500 Hz
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9. abra: MUSIC nyalabformalas zajmentes (bal) és 20 dB jel-zaj viszonyu (jobb) esetben, 500 Hz

(fent) és 2500 Hz (lent) vizsgalati frekvencian.

4.2.3 Compressive Beamforming

A Compressive Beamforming modszer eredménye alabb lathato (10. abra). 500
Hz-en az algoritmus nem tud helyes becslést adni, csak 2500 Hz-en. Megfeleld
vizsgalati frekvencia esetén is a zajtiirése joval kisebb, mint a MUSIC-nak. Ha viszont

elég jo a jel-zaj viszony, a Compressive Beamforming nagy pontossagu és ritkasagu

megoldast képes adni.
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) CS nyalabformalas, 500 Hz ) CS nyalabformalas, 500 Hz
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10. abra: CS iranybecslés zajmentes (bal) és 20 dB jel-zaj viszony1 (jobb) esetben, 500 Hz (fent) és
2500 Hz (Ient) vizsgalati frekvencian.

A Compressive Beamforming-ot kiegészitve 11 minimalizalassal ¢és
szintkorrekcioval sokkal jobb zajtlirést és tisztabb képet kapunk (11. abra). Az
algoritmus még 20 dB jel-zaj viszony mellett is viszonylag pontosan megtalalja a

forrasokat az esetek tobbségében.

A pontszoras-fiiggvény alapi Compressed Beamforming modszert hasznéalva az
eredetihez hasonlod eredményhez jutunk (12. dbra). Lényeges kiilonbség azonban, hogy
2500 Hz-en ennek a mddszernek joval nagyobb a zajtlirése, mint a hagyomanyos

Compressed Beamforming-nak.
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11. abra: CS iranybecslés (bal) és kiegészitésekkel (jobb), 100 dB (fent), 60 dB (kézépen) és 20 dB

(lent) jel-zaj viszony mellett, 2500 Hz vizsgalati frekvencian.
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12. abra: CS iranybecslés zajmentes (bal) és 20 dB jel-zaj viszony1 (jobb) esetben, 500 Hz (fent) és

2500 Hz (Ient) vizsgalati frekvencian.

4.2.4 Mozg6 hangforras kovetése Kalman sziirovel

Az eddigi szimuldciok sordn staciondrius fehérzaj forrdsokrol késziilt
kameraképeket vizsgaltunk. A hangforrashoz hozzarendelve egy trajektoriat, ami
mentén mozog, tesztelhetjiik a Kalméan-szlird miikodését néhany egyszerii szitudcion

keresztil.

A 13. abra mutatja egy olyan szimulacié eredményét, amelynek soran egy
egyenletesen mozgod hangforrds halad el a mikrofontomb el6tt. A hangforras 3
egységnyi szorasu fehérzajt bocsat ki, a mikrofonok vonalaval parhuzamos egyenes
mentén mozog egyenletesen: az [X, y, z] = [-150, 150, 0] koordinétdju pontbdl indul és
az x tengellyel parhuzamosan 50 m/s-os sebességgel mozog. A Kalman-sziird mérési
eredményként a MUSIC algoritmus maximumhelyeit hasznalja fel. Bal oldalon a
zajmentes, jobb oldalon a zajjal terhelt (SNR = 20 dB) szimulaci6 alatt létrejott
kameraképeket lathatjuk, harom kiilonb6z6 idépontban. A Kalman-sziird paraméterei az
5.1.1 szakaszban részletezett kiindulasi paraméterek, a blokkhossz 0,02 s. Az 1.

Tablazat lathato, hogy a Kalman-szlird az egyenletesen mozgo6d hangforrast jol tudja
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kovetni, az altala becsiilt beesési szog az esetek nagy részében megegyezik a MUSIC-

¢éval, hattérzaj mellett is.

Zajmentes Zajos
Id6pont (s)
MUSIC Kalman MUSIC Kalman
1,32 -37,5° -37,5° -37,5° -37,5°
2,96 -10° -10° -10,5° -10,5°
4,28 14° 14° 14° 14°

1. Tablazat: A MUSIC algoritmus és a Kalman-sziiré altal becsiilt iranyok.

Mozgo forras kovetése Mozgo forras kovetése

= > o> =

Becslés
Becslés
=)

-40 -20 0 20 40 60 80
Irany [°]

-80 -60

idny [

13. abra: Mozgo fehérzajforras kovetése két dimenziéban, bal oldalon zajmentes, jobb oldalon

zajos esetben (piros: MUSIC algoritmus eredménye; kék: a Kalman-sziir6 altal becsiilt irany).

4.3 Szimulaciok harom dimenzioban

Haromdimenzids szimuldciok esetén Osszesen 48 darab mikrofont hasznalunk
kereszt elrendezésben (azaz két egymasra meréleges vonalban, mik egyenként 24
mikrofonbol allnak), két szomszédos mikrofon tavolsiaga ebben az elrendezésben 6
centiméter. A fels6 hatarfrekvencia ebben az esetben 2862,07 Hz. Vizsgalati
frekvenciaknak itt is 500, 2500 és 5000 Hz-et valasztottam. A vaszon 32851 pontbol all,
ezek egy gomb felilletén helyezkednek el, aminek a kozéppontjaban van a
mikrofontdmb és a sugara 100 méter. A vaszon pontjainak iranyai két szoggel irhatok
le, gbmbi koordinatarendszerben, ahol 0 a z tengellyel bezart szog, ¢ pedig az irany x-y
sikra vett vetiiletének az x tengellyel bezart szoge. A véaszon altal behatérolt
szogtartomany: ¢=[-90°, +90°] és 6=[0°, +90°]. A térben négy pontszerii forras
helyezkedik el 150 méter tavolsagban és (¢, 8)=(-30°,30°), (30°, 30°), (30°, 60°), (-30°,
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60°) iranyokban. A forrasok fehérzajt bocsatanak ki (a mintavételi frekvencia 48 kHz),
szorasuk rendre 3, 1, 2 és 1 egységnyi. Mindkét nyalabformalé algoritmus mitkodését
vizsgalom zajmentes és zajos esetben is, utobbinal 20 dB-es jel-zaj viszonnyal. Az
eredményiiket egy véletlenszerlien kivalasztott pillanatban (0,2 masodperces

idétartamra vonatkoztatva) abrazolom.

14. abra: Az iranyok értelmezése harom dimenzioban.

4.3.1 Conventional Beamforming

A 15. dbra mutatja a hagyomanyos nyaldbformalas eredményét. A kétdimenzids
szimulaciohoz hasonldan, 500 és 5000 Hz-en nem hasznalhat6 jol a modszer, ugyanis
elébbinél az elmosddott kép, utdbbindl a térbeli atlapolodas révén 1étrejott
szellemforrasok miatt nem tudunk pontos irdnybecslést végezni. 2500 Hz-en, zaj nélkiil

és zajjal is csak pontatlanul tudjuk megbecsiilni az iranyokat.
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CBF nyalabformalas, 500 Hz QQBF nyalabformalas, 500 Hz
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15. abra: CBF nyalabformalas zajmentes (bal) és 20 dB jel-zaj viszonyu (jobb) esetben, 500 Hz
(fent) és 2500 Hz (lent) vizsgalati frekvencian.

4.3.2 Multiple Signal Classification

A MUSIC algoritmus is hasonlé eredményeket ad két és harom dimenzidban
(16. abra). 500 Hz-es vizsgalati frekvencian, kellden jo jel zaj viszony mellett jol
hasznalhat6 a moédszer. 2500 Hz-en, a hatarfrekvencia kozelében viszonylag jo a
zajtlirése, 20 dB-es jel-zaj viszonnyal egyiitt is képes meglehetésen pontos
iranymeghatarozasra. Amikor a MUSIC ¢és a CBF is hasznalhato, a MUSIC pontosabb

¢€s nagyobb bizonyossagu becslést tud adni.
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16. abra: MUSIC nyalabformalas zajmentes (bal) és 20 dB jel-zaj viszonyu (jobb) esetben, 500 Hz
(fent) és 2500 Hz (lent) vizsgalati frekvencian.

4.3.3 Compressive Beamforming

Bar a szakirodalomban még nincsenek haromdimenziés szimulacids
eredmények a Compressive Beamforming-rél, sok a hasonlésag a kétdimenzios esettel.
Harom dimenzidban is csak 2500 Hz-en, kedvezd jel-zaj viszony mellett vagy zaj nélkiil
tud jol hasznalhato kameraképet eredményezni (17. abra). Figyelni kell tovabba arra is
(kettd és harom dimenzidban egyarant), hogy a vaszon pontjai/iranyai kellden siiriin
helyezkedjenek el. Ha a forrasok iranyai nem illeszkednek jol a vaszonra (ezt a
problémat angolul ,,basis mismatch”-nek nevezik [39]), akkor el6fordulhat, hogy a
kapott eredmény helytelen (18. abra). Ez a jelenség csak a Compressive Beamforming-
ot érinti, a CBF-et és a MUSIC-ot nem.

L: minimalizalas ¢és szintkorrekcié bevezetésével (19. abra) ismét egy jobb
zajtliréssel rendelkezd eljarast kapunk. A kétdimenzids szimuldciokkal szemben
azonban 20 dB jel-zaj viszony esetén a MATLAB cvx toolbox-a nem tudta megoldani a

megadott konvex optimalizalasi problémat. A ritkasagi kényszerfeltétel ugyan teljesiil,
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de nagyon sok zérustdl kiilonbdzd eleme van a megoldasnak, ezekbdl pedig nem tudjuk

eldonteni, hogy hol van val6jaban a forras.

CS nyalabformalas, 500 Hz 0 QOCS nyalabformalas, 500 Hz

9

80

-80 -80 -40 -20 Phtll [Q] 20 40 60 80 B Phl [O]
CS nyalabformalas, 2500 Hz CS nyalabformalas, 2500 Hz

102

Phi [°] ~ Phi [°]

17. abra: CS iranybecslés zajmentes (bal) és 20 dB jel-zaj viszonyu (jobb) esetben, 500 Hz (fent) és
2500 Hz (lent) vizsgalati frekvencian.

CS nyalabformalas

-80 -60 40 -20 0 20 40 60 80

Phi [°]

18. abra: A ,,basis mismatch” miatti hibas kamerakép, 2500 Hz vizsgalati frekvencian, zajmentes

esetben, 101-szer 51-es méretii vaszonnal.
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CS nyalabformalas, SNR =100 dB CSI1lc, SNR=100dB
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19. abra: CS iranybecslés (bal) és kiegészitésekkel (jobb), 100 dB (fent), 60 dB (kozépen) és 20 dB

(lent) jel-zaj viszony mellett, 2500 Hz vizsgalati frekvencian.

A pontszéras-fiiggvény alaptt Compressive Beamforming hdrom dimenzidban a
PSF-matrix nagy mérete miatt igencsak szamitdsigényes (egy 0,2 masodperces
idbablakra végezve a becslést akar tobb oraig is eltarthat az iteracid), a tobbi mdodszernél

sokkal lassabb, valos idében nem lehet alkalmazni.

4.3.4 Mozg6 hangforras kovetése Kalman-sziirovel

A Kalman-szir6 mitkkddését harom dimenzidoban az eddigiekhez képest mas

jellegli szimulacioval mutatom meg. A MUSIC algoritmus 4altal alkotott teljes
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kameraképek nincsenek generalva, csak az azokon talalt maximumhelyek, mégpedig
ugy, hogy az X és az y koordinatdk egy-egy adott érték koriil normalis eloszlas
segitségével generalddnak (a z koordinata konstans, ebben a szimulacioban 5 egység).
Ezzel voltaképpen egy olyan hangforrast szimulalunk, amely zajos koOrnyezetben
helyezkedik el, és ezért a MUSIC algoritmus becslései a varhatd érték (a forras valodi
pozicidja/iranya) koriil ingadoznak. A Kalman-sziiré paraméterei az 5.1.1 szakaszban
részletezett kiinduldsi paraméterek, a blokkhossz 0,01 s; mérési eredményként a

MUSIC maximumbhelyeit hasznalja fel.

A 20. abra mutatja a MUSIC algoritmus maximumbhelyei (piros) és a Kalman-
szir6 becslései (kék) altal bejart palyat egy 20 masodperc alatt bejart szakaszon,
mindkét palya a z=5 sikban helyezkedik el. A forras &ltal kibocsatott hangjelre zaj
rakodik, ezért a mérési eredmények a valodi, spirdlis jellegli palya koriil ingadoznak. A
MATLAB-ban elvégzett szamitasok igazoljak azt, ami a kép alapjan sejthetd: az utobbi
kisebb utat jar be. Ebbol arra kovetkeztethetiink, hogy spiralis (vagy mas, gyakorlatban
eléforduld) trajektorian haladd, zajos kornyezetben 1évé hangforras vizsgalatakor a
MUSIC algoritmus becsléseit a Kalman-szlird ,.kisimitja”, stabilizalja, ilyen mérési

szituaciokban mindenképpen érdemes hasznalni.

Mozgo forras kovetése

0.8

06

0.4 r

02r

-02

04}

-06 1

-08

20. abra: Mozg6 hangforras kovetése Kalman-sziirével, harom dimenziéban (piros: MUSIC
algoritmus eredménye; kék: a Kalman-sziiré altal becsiilt irany).
4.3.5 Két hangforras irany- és tavolsagbecslése

A kovetkez6 szimulacioban kettd hangforrds egyidejii kovetését végeztem el, az

iranyuk mellett a tavolsagukat is becsiilve. A forrasok kezddpontjainak a koordinatéi
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(X;y;z2) = (-20;-20;50) és (2;2;5), sebességeik (amik allandok) rendre (vx,Vy,Vz) =
(10;10;0) és (-1;-1;0). Ez azt jelenti, hogy a mikrofontdmb sikjatol 50, illetve 5 méter
tavolsagra helyezkednek el, majd azzal parhuzamos egyenes palyan mozognak; az
iranyaik egyre kozelednek egymashoz, egy pillanatig egymas mogott vannak a
mikrofontdmb kodzéppontjabol nézve, majd pedig eltdvolodnak. Az altaluk kibocsatott
fehérzaj jelek szorasa rendre 10 és 1 egységnyi. Az akusztikus vaszon itt 200-szor 100
pontbol all, egy 60-szor 30 méteres téglalapon egyenletes elhelyezkedéssel, a
mikrofontdmb sikjatol 15 méter tavolsagra, a kozepe az (x;y;z) = (0;0;15) pontban van.
A jel-zaj viszony 20 dB. A kamerakép létrehozasa a szimulaciok alapjan sszességében
legkedvezdbbnek bizonyult MUSIC algoritmussal torténik. A tavolsagot a 2.5
szakaszban részletezett harmadik modszer szerint becsiiljiik, viszont itt érdemes a
MUSIC algoritmusban bemeneti paraméterként megadott eldre becsiilt forrasszamot a
valédinal (kettd) nagyobbra allitani (példaul a kétszeresére) a pontossdg novelése

érdekében.

Mozg6 forrasok kovetése Mozg6 forrasok kovetése

X  MUSIC1
10 O Kaman1

X MusiC1

0 O Kalman 1 0
X MUSIC2 43 X MUSIC2 43
5 O  Kéimén2 = _ O  Kéimén2 =
E o a § E 3 §
= Q = Q
5 %) %)
2 2 2 2
= =
-10
-15 1 -15 1
-30 -20 10 0 10 20 30 -30 -20 10 0 10 20 30
x [m] x [m]

Mozg6 forrasok kovetése
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-15 1
0
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21. abra: Ketté mozgo6 hangforras kovetése MUSIC algoritmussal és Kalman-sziirével, harom

dimenziéban, tavolsagbecsléssel egyiitt.

A 21. abran lathat6 harom pillanatkép a szimulaciorol idérendben. Az elsé és a
harmadik képen a MUSIC algoritmus ¢és a Kalman szlird is megfeleléen tudja kovetni a
forrdsok iranyat. A masodik kép azt a pillanatot dbrazolja, amikor a mikrofontomb
kozéppontjadhoz viszonyitott irdnyaik nagyon kozel vannak egymdshoz (a tavolabbi

forras a kozelebbi mogott van, ami 6t ,.eltakarja”). A kamerakép alapjan nem lehet
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megkiilonboztetni egymastél a két hangforrast, igy a szlrdének betaplalt mérési
eredmények is legfeljebb részben lehetnek helyesek, a forraskovetés ezen a szakaszon

nem lehetséges ezzel az eljarassal.

Két forras tavolsagbecslése Két forras tavolsagbecslése

Tavolabbi forras
Kozelebbi forras |

1000

Tavolabbi forras

900 Kozelebbi forras |
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@
=}

700 1

5
=}

600 -
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Tavolsag [m]
Tavolsag [m]

400 1

@
=}

300

200

100
N A

0 1 2 3 4 85 3
1d6 [s] 1d6 [s]

22. abra: Kett6 mozg6 hangforras kovetése és tavolsaguk becslése MUSIC algoritmus segitségével.

A 22. abran lathato a két forrés becsiilt tavolsdga az 1d6 fliggvényében, bal oldalt
a teljes szimulacios idGtartamra, jobb oldalt pedig egy rovid szakaszon kinagyitva, egy
olyan szakaszon, ahol az iranyok kozelsége mar nem okoz problémat. A kozelebbi
forras tavolsagat az algoritmus nagyon pontosan meg tudja hatdrozni (5 méter), mig a
tavolabbinal a helyes érték (50 méter) koril nagy ingadozas van. Ez megfelel az
elvarasoknak, hiszen nagy tavolsagokbodl érkezé hanghulldmok hulldmfrontja egyre
jobban kozelit a sikhulldimhoz (ami a végtelen tavolsadghoz tartozik), igy kiilonbozo

tavolsagok kozott kisebb a kiillonbség.

A problémas szakasz altalaban 30-35 blokkhosszig tart (ez nem minden
futtataskor ugyanannyi, a forrasok altal kibocsatott jel randomgeneralt jellege miatt). Ez
a hasznalt 0,02 masodperces blokkhossz alapjan 0,6-0,7 masodpercnek felel meg. Ennyi
id6 alatt a tavolabbi hangforras 8,5-10 métert tesz meg, ami 50 méter tavolsagra 9,7-
11,4 fokos szogkiilonbséget jelent. Ezen a szogtartomanyon beliil a kovetkezd fajta

hibak Iépnek fel leggyakrabban a kamerakép alapjan becsiilt irdnyokra és tavolsagokra:
e mindkét forrés irdnya rossz, a tavolsaguk felcserelodott;

e a tavolabbi forras iranya és tavolsaga helyes, a kozelebbi forras iranya

rossz ¢és tavolsaga végtelen;

e a tavolabbi forras irdnya és tdvolsaga helyes, a kozelebbi forras iranya

rossz ¢és tdvolsadga a masiké;
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e a tavoli forrds irdnya és tavolsdga rossz, a kozeli forras iranya rossz,

tavolsaga végtelen;

e a tavoli forrds iranya és tavolsag rossz, a kozeli forrds iranya rossz,
tavolsaga a masiké;
e atavoli forrds irdnya rossz, tdvolsaga a masiké, a kozeli forréds iranya és

tavolsaga rossz;

e a tavoli forrds irdanya és tavolsaga rossz, a kozeli forrds iranya és

tavolsaga rossz;

e a tavoli forras iranya és tavolsaga rossz, a kozeli forrds iranya és

tavolsaga helyes;

e iddnként eléfordulhat, hogy mindkét forras irdnya és tavolsaga is helyes,

egymas utan akar tobb iddpillanatban is, miel6tt ujra hibas lenne.

Osszességében tehat elmondhaté, hogy a tavolsagbecslés olyankor hibas, amikor
az iranybecslés is, viszont amikor az irany helyesen lett meghatarozva, akkor a

tavolsaggal sincsenek problémak.
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5 Mérések, eredmények

Ebben a fejezetben a nyalabformald algoritmusok koziil a legelonydsebb
MUSIC algoritmus altal feldolgozott mérési eredményeket mutatok be. A MUSIC
algoritmus jobb mindségli kameraképet produkal, a hangforrds pozicidjat/iranyat képes
kisebb bizonytalansaggal meghatarozni, mint a CBF, a CS-el szemben pedig a joval
Kisebb szamitasigény az elénye. A MUSIC algoritmus eredményei Kalman-szirgvel
tovabbi feldolgozasra kertilnek, igy ujdonsagként a két algoritmust mozgd hangforras
lokalizalasara ¢és kovetésére alkalmazom valdos mérési eredményeken, szabadtéri

kornyezetben.

5.1 Szabadtéri mérések

Munkédm soran lehetdségem adoddott arra, hogy részt vegyek egy olyan
mérésben, ahol pildta nélkiili 1égi jarmiivek (masképpen dronok) roptetése soran azok
lokalizacioja volt a cél, tobbféle modszerrel (pl. radar, optikai, akusztikai sth.). A mérést
a korabban mar részletezett 48 csatornds mikrontdmbbel végeztiik el. A vdszon ebben
az esetben egy téglalap mentén helyezkedik el, aminek az oldalai 20 és 10 méter
hossztak, és 200-szor 100 (6sszesen 20000) pontbol all. A vaszon és a mikrofontdomb
sikjai parhuzamosak, tavolsaguk 5 méter, a kozepeiket 0sszekotd szakasz merdleges

ezekre a sikokra.

POCOPHONE
SHOT ON POCOPHONEF1

23. abra: A mérések ideje alatt reptetett dronok, balrél jobbra: DJI Phantom4, Quad480, Eurotor4,
Tarot680, Secopx8 és Flying Ranger.
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POCOPHONE
SHOT-ON POCORHONE F1

24, abra: A mérésekhez felhasznalt 48 csatornas mikrofontomb, az allvany tetején elhelyezett

webkameraval.

5.1.1 A Kalman-sziiré paraméterfiiggo miikodése

A szimulacids kornyezetben implementalt ,,Kalman” osztaly objektum

létrehozasakor 6t bemeneti paramétert kell megadni: az idGablak hosszat (Ts), az

allapotvektor

kovarianciamatrixanak  kezdeti

értékét  (Po), a rendszerzaj

kovarianciamatrixat (Q), a kimenetet terheld zaj kovarianciamatrixat (Ro) és a teljes

mérés blokkszamat kell megadni. Kiindulasi alapként ezek a paraméterek a kovetkezd

értékeket veszik fel [23]:

0 0 0 0
0 0 0 0
10 0 0 0
48
0 1000 O o [ (48)
0 0 1000 O
0 0 0 1000
0 0 0 07
39 0 0 0
-3
10 0 0 0 ' (49)
0 103 0 0
0 0 103 0
0 0 0 103
075 0 0
0 105 o0 | (50)
0 0 1073
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A Po matrix diagonalis, mert feltételezziik, hogy kezdetben a becslések fliggetlenek
egymastol, illetve nagynak valasztottuk a kezdeti pontatlansag miatt. A Q matrixban az
elsé harom és az utols6 harom foatld6 menti mezdk értékei kozotti kiilonbséget az
indokolja, hogy a sebességet joval pontatlanabbul tudjuk becsiilni, mint a poziciot. Az
iddablak hossza megegyezik a MUSIC algoritmus blokkhosszaval, és a teljes mérés
idOtartamanak ¢és ennek az idének a hanyadosa a blokkok szdma. Az 6t paraméter koziil
az els0 négyet valtoztatva befolydsolhatjuk a Kalman-szlird viselkedését, ezért
MATLAB kornyezetben, egy adott dronra (ez esetben a Flying Ranger névre hallgat)
vonatkozd mérési eredményekre alkalmazva megvizsgaltam az algoritmus

paraméterfiiggd miikodését.

A rendszerzaj (Q) valtoztatasaval befolyasolhatjuk azt, hogy a Kalman-szir
altal felallitott modellre vagy a MUSIC algoritmustol kapott mérési eredményekre
helyeziink-e nagyobb hangsulyt. A rendszerzaj megnovelésével 1ényegében azt
mondjuk, hogy ,,nem bizunk annyira” a modellben, ezért a mérésekre ,hallgatunk
inkdbb”. Ez esetben a szlird becslései sokkal szorosabban kovetik a mérési
eredményeket, ami pontatlan modell és j6 mérési koriilmények esetén elényds lehet,
viszont pontos modell és rossz jel-zaj viszonyu mérések esetében a szlir6nek a 4.3.4
szakaszban targyalt stabilizalo hatasa kevésbé érvényesiil. A rendszerzaj csokkentésével
ezzel ellentétes hatast érhetiink el, azaz nagyobb hangsulyt fektetiink a modellre és
kisebbet a mérésekre, mert a kisebb rendszerzaj pontosabb modellt feltételez. Ekkor a
szird becslései sokkal kevésbé szorosan kovetik a mérési eredményeket, gyorsan

valtoz6 mozgasnal ,,lemarad”, viszont a stabilizal6 hatasa jobban érvényesiil.

A kimeneti zaj (Ro) a mérési eredménybe vetett bizalmunkat reprezentalja, ezért
a valtoztatasaval ugyanazt befolyasolhatjuk a Kdalman-sziir6 miikodésében, mint a
rendszerzajjal, csak azzal ellentétesen. A kimeneti zaj megnovelésével a modellen lesz

nagyobb hangstly, csokkentésével pedig a mérési eredményeken (25. abra).
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Mozg6 forras kovetése Mozg6 forras kovetése

Id6:1m0.1s Id6:1m0.1s
() Kaman () Kaman
X Mmusic ;g X Mmusic ;g
=2 =2
5. =
E 4 E g
> o Ee) [S]
3 3
23 =
Mozg6 forras kovetése Mozg6 forras kovetése
Id6: 1m0.12s \ Id6: 1m0.12s i,
1. ?
() Kaman
X Music -0 -
1.6 'g 1.6 'g
_ 3 _ 3
E 14 § E 14§
= o * o
(] (]
122 122
1 1
Mozgo forras kévetése Mozgo forras kévetése
Id6: 1m0.14s i, Id6: 1m0.14s i,
0 0
16 'g 16 'g
_ = =
E 14 § 14 §
S [3) Q
[} [}
12 g 12 g

25. abra: Mozgo6 hangforras kovetése Kalman-sziirével, a mérési eredményekre (bal), majd a

modellre (jobb) helyezve a hangsilyt.

A becslés kovarianciamatrixanak kezdeti értéke (Po) lényegében a kezdeti
bizonytalansdgot adja meg. Ha a matrixnak nagyobb értéket adunk, akkor ezt a
bizonytalansagot nagyobbnak feltételezziik. Egy adott szimulacio vagy mérés legelején
néhany blokkhossznyi ideig a Kalman-sziird6 nem ad hasznos becslést, idére van
sziiksége, amig beall a MUSIC altali mérési eredményhez kozeli értékekre. Ha nagyobb
kezdeti bizonytalansagot feltételeziink, akkor tobb idére van sziiksége ahhoz, hogy ez

megtorténjen (26. abra).
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Mozg6 forras kovetése Mozg6 forras kovetése

1d6: 1 m 0.06 s . 1d6: 1 m 0.06 s .
() Kaman () Kaman
X Music % :_§ X Music % :_§
3 3
14 5 14 §
o o
(] (]
122 122
1 1
Mozg6 forras kovetése Mozg6 forras kovetése
1d6:1 m 0.08 s 1d6:1 m 0.08 s

MUSIC amplitudo
MUSIC amplitudo

Mozgo forras kévetése Mozgo forras kévetése
Id6:1mo0.1s Id6:1mo0.1s

O Kaman
X __Mmusic

O Kaman
X __Mmusic

a

MUSIC amplitudo
a

MUSIC amplitudo

26. abra: Mozgé hangforras kovetése Kalman-sziirével, normal (bal), majd tizszeres (jobb) kezdeti

bizonytalansaggal.

A blokkhossz (Ts) a rendszerzaj ¢és a kimeneti zaj kovarianciamatrixait is
befolyasolja, eldbbivel egyenesen, utdbbival forditottan aranyos. Ezért (bizonyos
korlatok kozott) ha az idéablakot (egyben a MUSIC algoritmus blokkhosszat)
megndveljiik, a rendszerzaj nagyobb, a kimeneti zaj kisebb lesz, ezzel nagyobb lesz a
hangsuly a méréseken. Az iddablak csokkentésével pedig a modellen lesz nagyobb
hangsuly. Az iddablak egy bizonyos ponton tuli ndvelésével (egyeldre ismeretlen
okokbol) a Kalman-sziir6 becslései teljesen hasznalhatatlanok lesznek, az altala becsiilt
pozicio latszolag szabalytalanul és nagymértékben valtozik egy-egy idélépésben, és

nincs Osszefliggésben a mérési eredményekkel (27. abra).
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Mozgé forras kovetése Mozgé forras kdvetése

() Kaman
X Music

Id6: 1m1.6s Id6: 1m1.6s

MUSIC amplitudo
MUSIC amplitudo

27. abra: Mozg6 hangforras kovetése Kalman-sziirovel, 0,02 masodperces (bal), majd 0,1

masodperces (jobb) blokkhosszal.

5.1.2 Secopx8

Ebben a szakaszban a Secopx8 nevil dronrdl készitett mérésekbdl abrazolok
néhany rovid szakaszt. A MUSIC algoritmus 4altal [étrehozott kameraképen a
maximumkeresés €s a Kalman-sziird becslését is dbrazolom. Mindemellett dbrdzolok az
adott amplitadotérképek iddpontjanak megfeleld pillanatképeket az allvany tetején 1évo
webkamera altal készitett videofelvételbdl is. Habar a kamera latdoszoge joval kisebb,
mint az akusztikai vaszon altal felolelt szogtartomany, az optikai és az akusztikai

felvételek kozotti osszefiiggés jol lathatod, a dron mozgasa kovetheto.

A 28. abra lathatd a dron mozgésa a vaszon altal lefedett teriileten beliil. Az
algoritmusok jol tudjak kovetni a mozgas irdnyat, de a tavolsagbecslés jelenlegi
hianyaban pontos pozicio- €és sebességbecslést még nem lehet végezni. A 29. abra a
dron tavolodik a mikrofontombtdl, igy a mikrofonok altal felvett hangjelek egyre
gyengébbek, a hangforras egyre jobban beolvad a hattérzajba, illetve a fokusztavolsag is
tul kicsi lesz a valddi tavolsaghoz képest, és az algoritmusok egyre nehezebben tudjak

kovetni.
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Mozg6 forras kovetése

Id6: 1 m 29.16 s o
() Kaman
X MusiC 16 :_§
_ 3
E 14 E
> [&]
@
12 g
1
Mozg6 forras kovetése
Id6: 1 m353s -
() Kaman
X Mmusic i :§
=
o [=%
£ 14 §
24 o
@
12 g

28. abra: Secopx8 mozgasa a vizsalt szogtartomanyon beliil.

Mozg6 forras kovetése
1d6:3m7.04s

() Kaman
X Music

y [m]
a
MUSIC amplitudo

Mozgo forras kovetése
Id6: 3m 16.5s

MUSIC amplitido

29. abra: Secopx8 tavolodasa a mikrofontombtdl.

5.1.3 Tarot680

Ebben a szakaszban egy madsik dronrdl (Tarot680) készitett mérésekrdl

abrazolok rovid szakaszokat, ugyanabban a forméaban. A 30. abra a drén az el6z6hoz

a1
w



hasonl6 moédon mozog a vizsgélt szogtartomanyon beliil, viszont ezen a szakaszon a
vaszon als6 szélén megjelenik egy zavard hatas, példaul reflexid, ami megneheziti a
helyes iranybecslést. A 31. abra a gép a mérés végén a leszallopalyahoz kozeledik.
Minél kdzelebb van a mikrofontdémbhoz és az akusztikus vaszon sikjahoz, annal jobb

mindségli amplitudotérképet lehet késziteni, és anndl pontosabb becslést lehet végezni.

Mozg6 forras kovetése
Id6: 1 m 38.14 s

() Kaman
X Music

y [m]
MUSIC amplitido

Mozgo forras kovetése
Id6: 1 m47.18 s

MUSIC amplitido

30. abra: Tarot680 mozgasa a vizsgalt szogtartomanyon beliil.



Mozg6 forras kovetése
Id6: 6 m 30.26 s

() Kéman
X Music

MUSIC amplitudo

Mozg6 forras kovetése
Id6: 6 m 45.32 s

() Kéman
X _music

MUSIC amplitido

31. abra: Tarot680 kozeledése a leszalloteriilet felé.

5.1.4 Dronok irany- és tavolsagbecslése

Az eléz6ekben a két dronnak csak az iranyaval foglalkoztunk, aminek a mérését
bizonyos korlatok kozott megfelelden el lehetett végezni. A szimuldciok alapjan a
tavolsagbecslés MUSIC algoritmussal jol miikodik akkor, amikor a hangforrés iranyat is
meg tudjuk hatarozni, viszont a mérések alatti kevésbé idealis koriilmények
megnehezithetik a folyamatot. A kiindulasként iranybecslésre hasznalt vaszon az eddigi
méréseknél hasznalttol kiilonbozik, a 4.3.5 szakaszban leirttal (60-szor 30 méteres

téglalap 15 méter tavolsagra) egyezik meg.

A 32. abra mutatja a korabbiakban is vizsgalt két dron becsiilt tavolsagat. A
Secopx8 esetében az dbrazolt szakasz a mérés masodik percében van, mikdzben a jarmi
a mikrofontdmb el6tt, attdél idében nagyjabodl éallandd tavolsagra halad el. A becslés
bizonytalansaga a szimulacidkhoz képest sokkal nagyobb, az értékek sokat ingadoznak,
¢és bar lehet feltételezni egy nagyjabol 10 méteres tavolsagot, ez az eredmény az abra
alapjan nem meggy6z6. Kiilonosen igaz ez a Tarot680-ra, ahol az abrazolt szakasz a
mérés hetedik percében van, mikdzben a dron a leszalldteriilethez (és a

mikrofontdmbhoz is) kozeledik. A becslések itt teljesen hasznalhatatlanok, az ingadozas

az el6zonél is sokkal nagyobb mértékli. Szimulacioknal a mddszer mikodott, mérési
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eredmények feldolgozdsdhoz azonban egyelére még nem alkalmas, ezért

tovabbfejlesztésre szorul.

Secopx8 tavolsagbecslése Tarot680 tavolsagbecslése

60

Tavolsag [m]
Tavolsag [m]

26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48
1d8 [s] 1d8 [s]

32. abra: Secopx8 és Tarot680 tavolsaganak a becslése, elobbinél idében kozel allando, utobbinal

egyre csokken a valddi tavolsag.

A tavolsagbecslésnek behozataldnak egy masik negativ kovetkezménye, hogy a
Kalmén-sziiré a MUSIC algoritmus alapjan biztositott mérési eredményeket nehezebben
tudja kovetni (33. abra). A hangforras (ugyanahhoz az iddpillanathoz tartozo) becsiilt
iranyai kozel azonosak, kiilonbség abbdl adodhat, hogy ha a kiindulasként hasznalt
akusztikus vaszonok tavolsaga a mikrofontdmbtdl kiillonb6zo (itt példaul bal oldalon ez
5 méter, mig jobb oldalon 15 méter). A becsiilt poziciok viszont mar nem csak egy
sikon helyezkednek el, a szomszédos iddpillanatban felvett poziciok kozott sokkal
nagyobb tavolsag lehet, rdadasul a mozgés iranya is hirtelen és nagy gyakorisaggal
valtozhat; az ilyen nagymértékben szabalytalan mozgasoknal pedig a Kalman-sziird

stabilizal6 hatasa nem tud érvényesiilni.

Mozgé forras kovetése Mozgé forras kovetése
Id6:3m0.86s Id6:3m0.86s

O Kaman
X Music

O Kalméan
X MUSIC

MUSIC amplitudo
y[m]
MUSIC amplitido

x [m]

33. abra: Secopx8 kovetése Kalman-sziirgvel, bal oldalon tavolsagbecslés nélkiil, jobb oldalon

tavolsagbecsléssel egyiitt.
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5.2 Tovabbfejlesztési lehetéségek

Jelen munka tobbféleképpen is kibSvithetd, tovabbfejleszthetd. Erdemes
megfigyelni, hogy az algoritmusok miként viselkednek kiilonb6z6 tipusu
hangforrasokra a fehérzajon kiviil (pl. azonos frekvencidji szinuszjeleket sugarzo
forrasok lokalizacigjara nem alkalmas a MUSIC, mert azok nem korrelalatlanok). A kor
¢s a spiral mikrofon elrendezések is a gyakorlatban megvaldsithatd elrendezések, ezért

érdemes ezekkel is szimulacidkat €s méréseket elvégezni.

Az li-minimalizalassal ¢és szintkorrekcioval —kiegészitett Compressive
Beamforming megfeleld vizsgalati frekvencian pontos irdnybecslésre képes, de hasznos
lehet megvizsgalni, hogy alacsonyabb frekvencidkon mennyire mikodésképes a
modszer. Az rosszul definialt akusztikai vaszon esetén fellépd Basis Mismatch
probléma (ezen belill is a virtudlis forrdspozicidk rossz iranya és tavolsaga), és ennek
kikiiszobolése a CS folytonossa tételével szintén érdekes tovabbfejlesztési irany lehet.
Bevezethetjiik a CS-nek egy olyan valtozatat, ahol a vasznat lesziikitjiik azoknak a
pontoknak/iranyoknak a halmazara, ahol a CBF vagy a MUSIC altal forrast talaltunk
(példaul  olyan virtualis forraspoziciokra, amikre a legnagyobb  becsiilt
forrasamplitadohoz képest az elem egy minusz 10 dB-es kiiszobon felil van).

A fokusztavolsag valtoztatdsdval lehetdség van az iranybecslésen tul
tavolsagbecslésre is, azonban ez bizonyos mértékben megnoveli a szamitasi igényeket.
A jelenleg kidolgozott modszer alapjdan MATLAB kornyezetben implementalt
algoritmus jelenleg még nem hasznalhat6 valos ideji alkalmazasokban, ezért érdemes
lehet az idealis fokusztavolsag keresését optimalizalni valamilyen modszerrel. Mérési
eredmények feldolgozasa soran a médszer nem mitkdott megfelelden, ezért a szamitési
koltségek csokkentése mellett fontos a pontossag és megbizhatdsag ndvelése is. Miutan
az irannyal ¢és a tavolsaggal egyiitt képesek vagyunk konkrét pozicidt becsiilni,

megnyilik a lehetdség a teljesitmény, illetve a Kalman-sziir6 altal a sebesség becslésére.
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6 Osszefoglalas

Dolgozatomban célom nyalabformald algoritmusok, illetve a Kalman-sziird
bemutatasa, illetve azok tesztelése volt szimulaciokkal és mérési eredmények
feldolgozasaval. Az algoritmusokat akusztikai kameraként hasznalt mikrofonok vett
jelén alkalmazva a mikrofontomb alkalmassd valik arra, hogy hangforrasokat

lokalizaljon.

Harom fObb nyaldbformaldsi modszert mutattam be, ezek a hagyomdnyos
nyaldbformélds (CBF), a MUSIC, ¢és a Compressive Sensing alapu Compressive
Beamforming. Ezek kozil a CBF a legegyszerlibb, ugyanakkor ez az algoritmus
eredményezi a legkisebb felbontas kameraképet, és kisfrekvencids hangforrasok
helybecslésére nem alkalmas. A MUSIC egy lineéris algebrai mddszer, aminek elénye a
CBF-fel szemben, hogy jobb a zajtlirése, kisfrekvencian is képes forraslokalizaciora, és
nagyobb a felbontasa, hatranya viszont, hogy csak inkoherens forrasok esetén muikodik.
A Compressive Beamforming a nyalabformalast egy konvex optimalizalasi problémara
vezeti vissza, szamitasigénye joval nagyobb, mint a CBF-¢ és a MUSIC-¢, és a zajtlirése
a MUSIC-nal kisebb. Az itt bevezetett ritkasagi kényszerfeltételnek koszonhetden
azonban nagyon nagy felbontdsu kameraképet kaphatunk vele. Az maoddszert
kiegészithetjilk  wjrasulyozott li-minimalizalassal és szintkorrekcioval, illetve
bevezethetjiik egy olyan valtozatat, amely pontszorasfiiggvényeken alapul. Mindkettd
nagyobb zajtlirésii eljarast eredményez. Javaslatot tettem az akusztikus vaszon egy
olyan modu kibdvitésére, amellyel a nyalabformald algoritmusokkal a hangforrasok

iranya mellett a tdvolsagukat is lehet becsiilni.

A Kalman-sziird egy olyan algoritmus, amelyet haszndlhatunk mozgd
hangforrasok kovetésére. Az éppen aktudlis mérési eredmények mellett (amit a
nyalabformalé algoritmusok biztositanak) felhasznéalja a vizsgalt rendszer korabbi
allapotat is, ezzel pedig elérhetjiik, hogy zajjal terhelt mérés soran pontosabb becslést
végezziink, ¢és predikcidt is végezhetiink. A Kdalman-sziirdnek targyaltam a
hagyomanyos valtozatat és egy nemlinearis rendszerekre alkalmazhato kiterjesztését, és

az egynél tobb hangforras kovetésére alkalmas kibdvitését is.

Az algoritmusokkal két- €s hdromdimenzids szimulacidkat végeztem, ahol a

forrasokat fehérzajnak feltételeztem. Két dimenzidban vonal, hdrom dimenzidban pedig
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kereszt alaki mikrofonelrendezést hasznaltam. Végiil a szakméban ujdonsagként
szabadtéri mérési eredményekkel is teszteltem a nyaldbformalé modszereket. A
Kalman-sziir6 a szimulaciok alapjan az Osszességében legkedvez6bb MUSIC
algoritmussal egytittmiikodve képes hangforrasok lokalizalasara és kovetésére, azonban
bizonyos zavard hatdsok (pl. rossz jel-zaj viszony, reflexiok) korlatozzédk a helyes
mikodését. A felhasznalt keretrendszer tovabbfejleszthetd tobbféleképpen, példaul
kidolgozhatéak a Compressive Beamforming-nak kedvezébb valtozatai, és a

tavolsagbecslés tovabb gyorsithatd €s pontosithato.
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