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Osszefoglalé

Az akusztikus nyaldbformaldé modszerek Ilehetévé teszik nagynyereségl,
iranyitott akusztikai antennak 1étrehozasat iranyérzéketlen mikrofonok felhasznalasaval.
Zajforrasok helyének, illetve elosztott forrasok eloszlasanak meghatarozasara ipari
kornyezetben 1s gyakran alkalmazunk a nyaldbformalds elvén miikodd
mikrofontdmbdket. A pontos lokalizaciot kiilonféle utofeldolgozd6 — mas néven

képtisztité — algoritmusok segitik.

Jelen dolgozat célkitlizése az akusztikus nyalabformalds mozgd zajforrasokra
torténd alkalmazasanak vizsgélata. A mozgo forrasok észlelése, kovetése €és akusztikai
jellemzdinek megmérése szamos kihivast foglal magaban. Ilyen példaul a Doppler-hatas
figyelembe vétele vagy a mozgd célpontra vald akusztikai fokuszalas.
Példaalkalmazasként a dolgozat egy pilotanélkiili helikopter (UAC) észlelését és

kovetését tiizi ki célul.

A dolgozatban bemutatom az akusztikus nyaldbformalds elméletét,
jelfeldolgozasi vonatkozasait, illetve a forraslokalizaciohoz hasznalhatd képtisztitd
eljarasokat (MUSIC, DAMAS, CLEAN). Megvizsgalom a nyaldbformalé moédszerek
miikddését mozgd zajforrasok mellett, a vizsgalatokhoz felhasznidlom az altalam
készitett, Matlab kornyezetben miikodo szimulacids keretrendszert. Sajat algoritmusokat
implementélok az észlelt mozgd forrasok kovetésére nemlinedris Kalman-sziird
segitségével, valamint az ilyen forrasokra torténd akusztikai fokuszalasra. A forras
kovetése sordn rotorzajra optimalizalt frekvenciakdvetést valositok meg, a
példaalkalmazéashoz kothetd szimuldciokat pedig egy quadrocopter eldzetesen rogzitett
hangjaval demonstrdlom. A Matlab kornyezetben megvaldsitott funkciokat C—++

programnyelvii kdrnyezetbe iiltetem at a futasidd csokkentése céljabol.



Abstract

Acoustical beamforming methods allow the creation of high-gain, directed
acoustic antennas using non-directional microphones. To determine the location of noise
sources and the distribution of spatially distributed sources, microphone arrays using
beamforming principles are also utilized in numerous industrial applications. The exact
localization is supported by various post-processing algorithms (also known as image-

cleaning algorithms).

The aim of this thesis is to examine the application of acoustical beamforming to
moving noise sources. The detection, tracking, and acoustical characterization of moving
sources involve many challenges. One such example is to take the Doppler effect or
acoustic focusing on the moving target into account. As an example application, the thesis

aims to detect and track an unmanned helicopter (UAV).

In the thesis I present the theory of acoustical beamforming, its signal processing
aspects, and the image-cleaning algorithms for source localization (MUSIC, DAMAS,
CLEAN). I examine the operation of beamforming methods with moving noise sources,
and use the simulation framework in a self-made Matlab environment for the tests.
I implement my own algorithms for tracking detected moving sources using a nonlinear
Kalman filter and acoustical focusing on such sources. During the tracking of the source,
a frequency tracking procedure optimized for rotor noise is performed. I demonstrate the
simulations associated with the sample application with a pre-recorded voice of a
quadrocopter. I also adapted the functionality developed in Matlab environment into C++

programming language to reduce the processing time.



1 Bevezetés

1.1 Motivacio

Napjainkban sokféle helyzetben van sziikség akusztikai irdnymeghatarozasra,
képalkotasra, egy adott térrész vagy test altal kibocsatott sugarzas mérésére. Eléfordul
azonban, hogy a lesugarzo feliiletre nem, vagy csak nehezen helyezhetdk gyorsulasmérd
szenzorok vagy mikrofonok, mivel az tulsdgosan nagy kiterjedésti, til magas
hémérsékletii, nagy sebességgel mozgo, esetleg tdvol van, vagy pedig a mérési elrendezés

kialakitasa tul koltséges.

Ezekben az esetekben akusztikai kamerat alkalmazhatunk. Akusztikai kamera
segitségével fokuszalhatunk egy-egy forrasra, kiilonb6zd algoritmusok segitségével
képet alkothatunk a forraseloszlasrol. A vizsgalando feliilet és az akusztikai kamera
tavolsaga nem korlatozott, az elérhetd felbontas pedig a mikrofonok szamatol, egymashoz

képesti elhelyezkedésiiktdl, valamint a feldolgozo6 algoritmustol fiigg.

TDK dolgozatom témdjanak mozgd zajforrasok észlelését és kovetését
valasztottam akusztikus nyaldbformalds segitségével. A dolgozatban bemutatott
algoritmusokat ¢és szimulacidkat egy nagyobb projekt kapcsdn valdsitottam meg.
A projekt célja mini és kisméretli pilota nélkiili eszk6zok (UAV) felderitését, mozgasanak
iranyat meghatarozni ¢s kovetni képes, tobb tavérzékelési technologia egyiittes
felhasznalasan alapuld szenzorrendszer kifejlesztése. A szenzorrendszer kifejlesztésével
a robusztussag tovabb novelhetd, ugyanis mindegyik tavérzékelési technologianak
vannak korlatai. Akusztikus forraslokalizacid hasznalata akkor elonyds, amikor sem a
képi lokalizacié (pl. rossz latasi viszonyok kozott, vagy ¢€jszaka), sem pedig a
radiofrekvencias iranymeghatarozas (pl. az UAV nem bocsat ki radiofrekvencias jeleket)

hasznalhato.

A csapatunk feladata a projekten beliil akusztikai alapon miikodd észlelés és
kovetés megvalositasa. A dolgozatban a projektbdl a sajat munkamat, fejlesztéseimet
mutatom be. A dolgozat célja szimulacios keretrendszer fejlesztése, amelyben minden
kittizott feladat megoldasra keriil. Az algoritmusokat forgdszarnyt eszkdzok észlelésére

— mint amilyen egy pilota nélkiili repiil6gép (dron) is — optimalizaltam.



A kovetkez6 fejezetben szeretném bemutatni az akusztikus kamerak elvi hatterét,
a mikrofontombds érzékelés megvalositasainak menetét. A feladat alapvetden két
elkiilonithetd részre oszthatd. Az egyik a forraslokalizdcid, mely soran kiilonb6zo
algoritmusok ¢€s akusztikai képalkotas segitségével meghatdrozzuk a forrdsok pozicioit.
A masik az akusztikai nyaldbformalds, mely sordn egy adott forrasra fokuszalva annak
hangjat a hangtérb6l a tobbi forrds és a hattérzaj kisziirésével kiemeljiik. Jelen
alkalmazasban a két rész teljesen elkiiloniilten nem képes megfeleléen mitkddni, ugyanis
a nyaldbformdlds soran felhasznaljuk a lokalizdcio altal szamitott pozicidt, mig a
lokalizacié soran is felhaszndlhatjuk a nyaldbformalasbol megkapott akusztikai jelet.
Ezzel mozgo forrasokra alkalmazva a lokalizaci6 és az akusztikai fokuszalas részfeladatai

egy visszacsatolt rendszer elemeiként jelennek meg.

1.2 Az akusztikai kamera

A projekt egyik feladata egy akusztikus kamera 1étrehozésa. Ebben a részben az

akusztikus kamerak keriilnek ismertetésre, bemutatasra.

Az akusztikus kamera egy olyan eszkdz, melynek segitségével képesek vagyunk
a kilonbozé iranyokbol érkezd hangokra vald fokuszéalasra, vagy éppen azok
elnyomasara, illetve a hangtérben a forrasok amplitiddjanak képi megjelenitésére. E két
alapfeladat mellett jelfeldolgozasi technikakkal rengeteg funkcidot meg lehet még
valdsitani, Ggy, mint forraslokalizacidt, -kovetést, -azonositast vagy -analizist. Az
akusztikai kamera alapvetéen hdrom részegységre bonthatdé: mikrofontdmb; A/D

atalakito; szoftver.

A mikrofontomb egy tobb mikrofonbol 4ll6 rendszer. A mikrofonok
elhelyezkedhetnek sokféle elrendezésben, igy, mint gdomb, spirdl, négyzetracs, stb.
A mikrofonok a térben elhelyezett mintavételi pontoknak tekinthetéek, mely soran a
jelkiilonbségek segitségével fokuszalni lehet kiilonb6z6 iranyokra, tavolsagokra.

A miikodési elve megegyezik az elektromégneses antennarendszerekével.

Két kiilonb6zd elrendezésii akusztikai kamerat mutat a 1. dbra. Ahogy az 4bran is
lathatd, a mikrofontdmb mellé sokszor optikai kamera is tarsul, igy az optikai kép ¢és
akusztikai forrastérkép egyszerre jelenithetd meg, ami az elemzés soran megkonnyitheti

az egyes forrasok azonositasat.



A mikrofonok elrendezése befolyasolja a mikrofontomb karakterisztikéjat. Ez
magaban foglalja azt, hogy milyen széles frekvenciatartomanyban idealisak az akusztikai
kamera paraméterei, valamint a fOnyaldb-szélességet és a melléknyaldbok szamat,

nagysagat is.

Az A/D éatalakito segitségével a mikrofonok jeleit kiilon-kiilon digitalizaljuk,
majd a jelfeldolgozads mar digitalisan torténik. Lehetdség lenne analog modon is
Osszegezni a jeleket, az egyes mikrofonok utan vezérelhetd fazistolokat és csillapitokat

beépitve. Azonban a digitalis jelfeldolgozas napjainkban sokkal hatékonyabb mddszer.

Az utols6 lépésben pedig a szoftveres feldolgozas kovetkezik egy adott
processzoron, ami lehet hagyomanyos CPU, DSP, esetleg GPU. A DSP a digitalis
jelfeldolgoz6 processzor, a GPU pedig a grafikai processzor roviditése. Ezekben a
Iépésekben megtorténnek a kivant szamitasok, amik lehetnek képalkotés, -tisztitas,

forraslokalizacid, spektralis elemzés, stb. [1][2][3]

1. abra Kiilonb6z6 elrendezésii mikrofontombok

1.3 Akusztikus nyalabformalas

Egy akusztikus kamera megvaldsitdsanak alapja a nyaldbformalas. Ennek soran
egy adott feliilet, vagy térrész 6sszes pontjat végigpasztazzuk, és mindig az éppen vizsgalt
pontra ,,fokuszaljuk” a kiilonb6zé mikrofonok jeleit. Az elrendezést a 2. dbra vazolja. A
kivalasztott térrész pontjai elvileg tetszéleges ponthalmaz pontjai lehetnek, a
gyakorlatban azonban ezeket egy sik- vagy gombfeliileten adott racs csomopontjaiban
szokas felvenni, mivel igy a pdasztdzas eredményeként kapott amplitidokat konnyi

vizualizalni. A letapogatott pontokat virtudlis forraspozicioknak is szokas nevezni, a



pontok sokasagat pedig képsiknak, vagy vaszonnak. Minden egyes virtualis
forraspoziciobol a mikrofonokhoz a hulldmterjedésb6l adodo fazistolast és csillapitast az
un. terjedési vektorok adjak meg.

Egy adott forrdspoziciora vald fokuszalas a fazistolasok késleltetéssel torténd
modszert ,,Delay and sum” nyaldbformalasnak is nevezik, blokksémajat pedig a 3. abra
szemlélteti. Amikor éppen arra a pontra fokuszaltunk, ahol valoban forras volt, ott az
Osszes mikrofon jele az eltolas utan fazisban lesz, igy maximalis jelszintet kapunk.
Azokban a pontokban azonban, ahol nincsen forrasunk, a mikrofonok jelei nem keriilnek
fazisba, kolcsondsen gyengitik egymast, kioltasok keletkezhetnek. Természetesen ezek
az allitasok akkor érvényesek, ha betartjuk a térbeli mintavételezés szabdlyait. Egy adott
frekvencia felett olyan helyeken is fazisba keriilhet az §sszes mikrofon jele, ahol nincs
forras, ebben az esetben szellemforrasok fognak megjelenni. Amennyiben azonban a
hulldmhossz joval nagyobb a mikrofonok egymashoz képesti tavolsagainal, abban az
esetben a képiink tilsagosan homalyos, ,,szétkent” lesz. Az akusztikai képet mas néven
amplitadotérképnek nevezziik, ezen dbrazoljuk az adott térrészekben észlelt jelszinteket.
Mindig érdemes a mikrofonok tavolsdgat a vizsgalt frekvenciatartomanyhoz beéllitani,

vagy olyan mikrofonelrendezést alkalmazni, ami széles frekvenciatartomanyban tizemel.

Vaszon

Zajforras

Terjedési vektor

Mikrofontémb

2. dbra Akusztikus nyaldbformalas elrendezésének vazlata
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3. abra Delay and sum nyaldbformalas miikodési elve

Nyaldbformaldas moddjat tekintve sziikséges megkiilonboztetni a véges €s a
végtelen messzinek tekintett forrasokat. E1obbi esetben a feltételezett hulldmfront egy
sikfeliilet lesz, minden mikrofonhoz azonos szintii jel érkezik, csupan fazisban eltérd a
jel. A nyaldbformalasban kizarolag a beesési szog jatszik szerepet, a tavolsag nem. Ezt az
elrendezést szemlélteti a 4. dbra. Nem végtelen messze talalhato forrasoknal azonban a
hullimfront egy gombfeliilet, a mikrofonokhoz kiilonb6z6é jelszintek érkeznek a
gombfeliiletbdl adodo jelszint tavolsagfiiggése miatt, emellett a fazisok is eltérdéek. Ez
esetben a nyalabformalés soran a beesési szogon kiviil figyelembe kell venni az adott
mikrofon és a forras tavolsagat is, azzal korrigalni. Erdemes megjegyezni, hogy
gombhullam esetén minden egyes mikrofonhoz mas beesési szoggel érkezik a jel a
forrasbol, igy a szoget is egyedileg kell szdmitani minden mikrofonra. A véges

fokusztavolsagu elrendezést az 5. dbra mutatja. [4]



1 2 3 M-1 M

4. abra Végtelen fokuszu nyalabformalas

ref m

5. abra Véges fokuszi nyalabformalas
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1.4 Kisméretii pilota nélkiili repiilogépek lesugarzasi
tulajdonsagai

Annak érdekében, hogy az algoritmusainkat elektromos motorokkal felszerelt
pilota nélkiili repiilogépek kovetésére optimalizaljuk, sziikséges ezen eszkozok
lesugérzasi tulajdonsagainak ismerete is. Ritecz Tamdas hallgatd elvégzett egy ehhez
kapcsolodo mérést, az 6 méréseire alapozva vizsgaltam a spektralis tulajdonsagokat. [5]
A mérések soran egy quadrokopter, vagy mas néven négyrotoros dron lesugarzasi
tulajdonsagai keriiltek meghatdrozasra. A mérések a BME HIT akusztikai
siiketszobdjaban torténtek, igy a reflexiomentesség biztositva volt. A lesugarzés
iranykarakterisztikdja egy teljes gombfeliileten rogzitésre keriilt, széles fordulatszam-
tartomanyon, ¢és egy, kettd illetve négy lizemeld motorral is. A mérések alapjan egy
quadrokopter jo kozelitéssel iranyitatlan sugarzoként modellezhetd, igy a szimulacids

kornyezetiinkben is ezzel a feltételezéssel éltiink.

A vizsgalataim soran négy darab motor altal keltett zajt vizsgaltam, percenkénti
6000-es fordulatszamon. Egy adott fordulatszdmon forgd légcsavar lesugarzasi

alapfrekvencidja megkaphat6 a kovetkezok szerint:

fo = % "N,
ahol rpm (Rotation per minute) a fordulatszam 1/percben, N pedig a légcsavar lapatainak
szama. A vizsgalt rotor két lapatbol allt, igy megkaphato, hogy 6000-es fordulatszam
esettn 200 Hz alapfrekvenciaji lesugarzast varunk. Ezt az alapfrekvenciat
lapatfrekvencianak (BPF — Blade Passing Frequency) is nevezziik. A lesugarzott zajban

az alapfrekvencia felharmonikusain is szdmottevo jelteljesitményre szamithatunk.

A jelmintabol Gyors-Fourier Transzformécié segitségével megkaphatdé a
lesugarzasi spektrum, ezt mutatja a 6. abra. Az abran a dronnal egy vizszintes sikban, 1 m

tavolsagra elhelyezett mikrofon altal vett jel hangnyomasszintje 1athato.

13



~
o
1

2]
o
T

)}
o
T

N
o

Amplitidé [dBSPL]

w
o

N
o

Frekvencia [kHz]

6. abra. Négyrotoros helikopter zajlesugarzasanak amplitidéspektruma széles frekvenciasavban.

A teljes spektrumon megfigyelhetjiik, hogy két elkiilonithet6 komponens van
jelen, egy a maximum jelszintet tartalmazoé komponens 8 kHz kornyékén, és egy tobb

felharmonikussal bir6 periodikus jel 2 kHz alatt.

A 8 kHz kozéppontu komponensrdl a vizsgalataink soran megallapitottuk, hogy
ezt az erds jelszintet a motorvezérld zaja okozza. Mivel ennek a komponensnek a
nagysaga ¢és frekvencidja eszkozonként eltérhet, esetleg mdas motortipus vagy
motorvezérlési mod esetén nem is létezhet, igy erre a tartoméanyra nem tudjuk a kovetést
alapozni. Ezzel a tartomannyal az egyik probléma még, hogy a 1égkor abszorpcids
tulajdonsagaibol adoddan ilyen magas frekvencidk a tavolsdg novekedésével jobban

szenvednek csillapitast, mint az alacsonyabbak.

Az 7. abra mutatja a lesugarzasi spektrumot 2 kHz alatt. Amint megfigyelhetjiik,
ebben a tartomédnyban a legerdsebb komponens 200 Hz-nél talalhatd, a vizsgalataink
szerint ez a rotor altal keltett zaj alapfrekvencidja. Ahogy az 4bran is jelolésre kertilt, a
rotorzaj erds harmonikustartalommal rendelkezik, még 2 kHz-n is észlelhetok az
alapfrekvencia harmonikusai. Mivel a kisméretli dronok forgoszarnyakkal rendelkeznek,
igy ezen a tartomanyon minden eszkdoz lesugarzasa jellegre  hasonlo.
A harmonikustartalmat felhasznalva kisebb jel-zaj viszony esetén is észlelhetdnek tlinik
a zajforras, valamint a lesugarzott hang frekvencidjanak mérésével a rotorok

fordulatszamat is meg lehet allapitani. Az r mérési tavolsag novelésével a geometriai 1/r
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alaku csillapitas hatdrozza meg a mért szintet. A jel-zaj viszony — ezzel pedig az érzékelés

hatotavolsaga — a mikrofonok szamanak emelésével névelhetd.

W w A~ A g g D
S a0 o o o o O
| I I I R |
S
S

Amplitadé [dBSPL]

NN
o,

—_
(%]

0 0.5 1 | 1.5 2
Frekvencia [kHz]

7. dbra Négyrotoros helikopter zajlesugarzasanak amplitadéspektruma

a 0-2 kHz frekvenciasavban

Egy dron esetén még adott pozicid tartdsa kozben is a legritkabb esetben fordul
eld, hogy a rotorok azonos fordulatszamon forogjanak. A navigacié és szabalyzas
folyamatos korrekcidibol adéddan az egyes rotorok nyugalmi helyzetben is egymashoz
képest valamelyest eltérd, enyhén ingadozé fordulatszdmon forognak. Ezekben az
esetekben természetesen a spektrumképiink nem lesz ilyen tiszta, a rotorok altal keltett
lesugarzasi spektrumképek Osszeadddnak, a fenti dbrdkon lathatdé harmonikusokhoz

tartoz6 vonalak pedig kiszélesednek.
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2 Forraslokalizacios képtisztito algoritmusok

Mint mar a kordbbi fejezetekben emlitésre keriilt, a hagyomanyos
nyalabformalassal kiilonb6z6 problémak fordulhatnak el6. Ilyen példaul a
melléknyaldbok zavard hatdsa, mely szellemforrasok megjelenését okozza, vagy éppen a
tal nagy fonyalabszélesség (elmosddas). Forraskép készitése sordn az akusztikai kamera
forraspontjaval pasztazzuk végig a kivant vasznat vagy teret. A pasztazas soran egy adott
idejii jelszakaszbdl a vaszon Osszes pontjara kiszamitjuk a jelszintet. Amennyiben a
pasztazas soran €ppen egy olyan pontra fokuszalunk, ahol egy melléknyaldb talalhato,
ugy az adott iranybdl egy nem létezd forrast detektalunk, ugyanis azt a féiranyban levo
forras okozta, nem az adott iranyban levd forras. Masként megfogalmazva ezeket az
okozza, hogy a mért amplitidotérkép a valds forraseloszlas és a mikrofontdémb okozta
karakterisztika konvolucidjaként adodik, ami az amplitadotérkép térbeli felbontasat
csOkkenti. A térben pontszeri, egységnyi erdsségli forras altal adott amplitadotérképet
(az akusztikai kamera térbeli impulzusvalaszat) PSF-nek (Point Spread Function)
nevezziik. Képtisztitd algoritmusok segitségével megkisérelhetd a dekonvolicid, vagyis

a hamis forrasok kisziirhetévé valnak, valamint a fényaldb szélessége is csokkenthetd.

A forréaslokalizacios algoritmusok az elosztott szenzorok (pl. mikrofontdmb) altal
vett jelek kozotti fazis- ¢és amplitadokiilonbségek értékelésén alapulnak. Az
adatfeldolgozés torténhet 1d6- és frekvenciatartomanyban is. Az ebben a dolgozatban
ismertetett metodusok mindegyike frekvenciatartomanyban dolgozik, és a mikrofonok

jeleinek keresztkorrelacids matrixan (CSM) alapul.

A keresztkorrelacios matrix kiszdmitasa a kovetkezo alapon torténhet: Felbontjuk
az idétartomanyi jeleinket K hosszisagu (csatornanként K mintat tartalmazo) blokkokra,
melyeken Gyors Fourier-Transzforméciot (késdbbiekben: FFT) hajtunk végre. Minden
diszkrét frekvencidra a komplex hangnyomas értékek egy p, € CM vektorban tarolodnak,
melynek annyi sora van, ahany mikrofon jelét hasznaltuk. A csatornak kozotti ,,cross-
spectra” matrix formaban keriil kiszamitasra €s taroldsra minden blokk szamdra. A

keresztkorrelacios matrixot megkapjuk az dsszes ,,cross-spectra” atlagolasaval:
L
c- 3t
K PkDr
k=1
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A keresztkorreldciés matrix fdéatloja tartalmazza a mikrofoncsatornak
autospektrumat, amely nem hordoz a mikrofonok k6zotti faziskiilonbségekre utal6 adatot.
Jollehet a f64atlo tartalmazhat a mérésbdl szdrmazd korreldlatlan zajt, azonban a
késobbiekben tekinthetd nullanak az értéke. Azt feltételezziik tehat, hogy minden

mikrofon egymashoz képest korrelalt jeleket vesz.

A hagyomanyos delay-and-sum modszer a frekvenciatartomanyban a

kovetkezdképpen irhato fel:
b(x;) = hf'(x)Ch(x,), t=1..N (D

ahol b(x;) tartalmazza a négyzetes hangnyomads-szintet az x; fokuszpontban. Az
akusztikus forrasleképzéshez a forrasok tarolasara feltételezett térbeli tartomanyt N
fokuszpontokbol allo racs jellemzi. A h forgatdsi (terjedési) vektor tartalmazza a
fazistolast és az amplitidokorrekciot. Ez a mért vagy modellezett atviteli fliggvények
alapjan keriil kiszadmitasra. Homogénnek tekinthetd hangtérben a terjedési vektorok a
tavolsagbdl, a hangsebességbdl és a frekvencidbdl egyszeriien szdmithatok mind sik-,
mind gémbhulldmu terjedési modellt feltételezve. A h vektor tovabbi sulyozasokat is
tartalmazhat a karakterisztika javitasa céljabol. A stlyozas véltoztatdsdval a
fonyalabszélesség, €s ennek kdvetkeztében a melléknyaldbok nagysaga is befolyasolhat6,

azonban ezt a mikrofonok elhelyezése nagyban befolyasolja.

A kovetkezdkben a leggyakrabban alkalmazott hdrom algoritmust mutatom be: a
MUSIC, a DAMAS és a CLEAN (-SC és -PSF) algoritmust. Ezek k6z6s jellemzdje, hogy
a hagyomanyos nyaldbformadlasnal pontosabb forraslokalizaciot tesznek Ilehetéveé,
miikodési elviik, szamitasigénylik, és felhasznaldsi modjuk azonban mas €s mas. A
MATLAB szimulacids kornyezetben mind a hdrom algoritmust implementaltam, a
szemléltetd abrak is ebben a kornyezetben késziiltek. Ezen kiviil bemutatok egy 10j
modszert, ami napjainkra valt gyakran kutatott témavé, a Compressive Sensing (CS)

metodust.[6]

2.1 MUSIC — Multiple Signal Classification

A MUSIC algoritmus inkoherens forrasok helyének feltérképezésére hasznalhato.
Az eljarés a pasztdzds sordn minden pontrél megbecsiili, hogy az adott pontban
elhelyezett forras a mért adatokkal konzisztens kimenetet adna-e figyelembe véve, hogy

kevés szamu forras aktiv egyszerre. Az algoritmus egy egyszerd és kis szamitasigény(i
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iranybecsld eljaras, amelyet elektromagneses irdnymérési eljardsokban (tobbantennas
vétel pl. helymeghatarozas soran) alkalmaznak. A metodus a mikrofontdmb korrelacios

matrixanak sajatvektor-sajatérték elemzésén alapul.

Az algoritmus sordn a vizsgalt frekvenciatartomanynak megfelelé hosszisagu
jelrészleteket vesziink, majd ezeken elvégezzilk a Gyors Fourier-transzformaciot.
A jelrészletek hosszusagat ugy hatarozzuk meg, hogy egy blokkba legalabb néhany
periodus beleférjen. Ezutdn megtorténik a korrelacids matrix szamitdsa, majd a
sajatvektor—sajatérték analizis. Az algoritmus a becsiilt forrasok szamanak megfeleld
legnagyobb sajatértékekhez tartozo sajatvektorokat veszi figyelembe, majd megtorténik

a terjedési vektorok vetitése ezekre a sajatvektorokra:
Gy = Uutin—tut

Ahol U a jeltér bazisa, amit a kivalasztott sajatértékekhez tartozo sajatvektorok
feszitenek ki, Gy pedig a vetités matrixa. A forrassik 0sszes pontjat végigpasztazva
minden egyes pontra meghatarozhatok a h,, = h(x,) terjedési tényezok. Ha a terjedési
vektor ¢és a jel altérre vett vetiilete kozott a bezart szog kicsi (azaz, a terjedési vektor jol
illeszkedik a jeltérbe), azt jelenti, hogy az n-edik pontban forrés talalhat6. Az n ponthoz
tartozo terjedési vektor hajlasszogét a kovetkez6 modon hatarozhatjuk meg:

(Guhn)'hn>

6 = arccos
<|Guhn”hn|

A gyakorlatban a hajlasszog koszinuszanak négyzetét abrazolva kapjuk a forrasok

eloszléasat a forrassikon, ez tehat az abrazolandé amplitadotérkép.

Egyik hatranya az algoritmusnak, hogy csak inkoherens forrasokra miikodik.
Masik hatranya, hogy eldre sziikséges megadni a becsiilt forrasok szamat, adott szdmu
forrasra generalodik a kép. A frekvenciatartomanybeli algoritmusokra jellemzé mdédon
ez esetben is tObbszori végrehajtas soran lehetdség van egy adott frekvenciatartomany
végigpasztazasara is.

A forrdsszam eldzetes megbecslésére adodd modszer, hogy a novekvd sorba
rendezett sajatértékek soraban megkeressiik azt a pontot, ahol a legnagyobb a hanyados
két szomszédos sajatérték kozott. Ahol ezt a pontot taldljuk, addig fog tartani a zajtér, a
tobbi sajatértéket pedig a jeltér elemeinek vessziik. Radids irdnybecslés soran ezt a
modszert eldszeretettel alkalmazzak, ugyanis beltérben vagy varosi kornyezetben a

reflexiok miatt nem lehetséges eldre megbecsiilni a forrdsok szamat. Felmeriil
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ugyanakkor a kérdés, hogy reflexiokkal gyarapitott kdrnyezetben hogyan képes egy
inkoherens forrasok azonositasara alkalmas algoritmus miikkddni. A valasz erre az, hogy
radios alkalmazasok soran joval nagyobb mintavételi frekvencidkkal dolgoznak, és a
reflexiok valamint a fading is folyamatosan valtozik, igy a vizsgalt idéablakokban

inkoherensnek tekinthet6k mar az ugyanattol a forrastol kiilonbozo utakon érkezd jelek.

Akusztikai alkalmazéas soran azonban nem varhatd, hogy a reflexiok inkoherens
forrdsoknak tekinthetéek a nagy hulldmhosszok miatt, igy csak kozel reflexidomentes
kornyezetben alkalmazhato6 az algoritmus. Mivel mi mozgé zajforrasok, azon beliil pilota
nélkiili repiilégépek kovethetdségének a vizsgalatat tiztik ki célul, igy szabadtéri
alkalmazast feltételeziink kis stirliséggel beépitett teriileteken. Ilyen kornyezet akusztikai
szempontbol mar reflexiomentesnek tekinthetd, igy az algoritmus hasznalata elméletileg

lehetséges.

A kis szamitasigény ara, hogy a metodus csak egy bizonyos frekvencia felett
képes a forrasok intenzitasat és helyét pontosan megbecsiilni, e frekvencia alatt a
kimeneten nem vart eredmények jelenhetnek meg, e felett viszont a tobbi vizsgalt
algoritmusnal pontosabban becsiil meg minden paramétert. Szakirodalom kutatas soran
azt talaltuk, hogy ez a frekvencia az un. Helmholtz-szam négyszeresével becsiilhetd. [7]
A képletben f a vizsgalt frekvencia, d a mikrofontdémb legnagyobb kiterjedése

(atmérdje), ¢ pedig a hangsebesség.

Az altalunk alkalmazni kivant, 2 méter atmérdjlire tervezett kor alaka 24
mikrofonbol all6 tomb esetére azt kapjuk, hogy ez a frekvencia megkozelitdleg 685 Hz.
Mint az el6zéekben mar ismertetésre keriilt a dronok altal keltett zaj spektrélis felbontasa,
igy kijelenthetd, hogy kb. 200 Hz alapfrekvencia mellett még az 1000 Hz feletti
harmonikusok is kelld erdsséggel vannak jelen a spektrumban. Ekkora mikrofontdmb-

atmérd mellett igy az algoritmus alkalmazhatonak tlinik.

Altaldnosan elmondhaté tehat, hogy a fent emlitett megkotések mellett egy jol
alkalmazhat6 algoritmusrol beszéliink. Kis, ill. parhuzamosithaté szamitasigénye miatt
valosidejii felhasznalasok soran is alkalmazhatod, ami lehetdvé teheti mozgd forrasok

kovetésére is.
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2.2 DAMAS - Deconvolution Approach for the Mapping of

Acoustic Sources

A DAMAS algoritmust a célbol fejlesztették ki, hogy az akusztikai kép tisztabb
legyen, kisziirje a hibasan detektalt forrasokat, és a tényleges forrdsok intenzitasat és
helyét minél pontosabban becsiilje meg. A metddus a nyalabformalds karakterisztikajat
igyekszik kitordlni, igy a kép kitisztul és a hamis forrasok is eltlinnek. Ezt — mint a
neveébdl is kovetkeztethetiink ra — dekonvoltcidval probalja elérni, ha a vett jeleket
dekonvolvaljuk az akusztikai kamera (térbeli) impulzusvalaszaval, visszakapjuk az

eredeti forraseloszlast.

Az algoritmus Brooks és Humphreys altal leirtak [8] alapjan a valos b’

forraseloszlast kisérli visszaallitani a kovetkezd egyenletrendszer segitségével:
b = Pb’, ()

ahol b egy N elemszamu vektor, ami az (1) egyenlet eredményeként adodik. A P matrix
oszlopai tartalmazzak a terjedési vektorokat minden pésztazott pontbol minden mas
pasztazott pontra. Mivel P szingularis, igy SVD felbontés soran azt az eredményt kapjuk,
hogy P rangja nagyon alacsony is lehet — gyakran kevesebb mint 25%-a a matrix
méretének. Ez azt jelenti, hogy nagyon nagyszamu megoldas 1étezik. Az egyenletrendszer
igy egy modositott Gauss-Seidel algoritmus segitségével keriil megoldasra. Ezt az iterativ
megoldasi eljarast ritka matrixi egyenletrendszernél, vagy nagy elemszdmu
egyenletrendszernél alkalmazzak. Kell6 szdmu iteracio utdn a megoldas kozeliteni fog az
egyenletrendszer valés megoldasahoz. Az algoritmus azzal a kényszerfeltétellel van
kiegészitve, hogy nem enged meg negativ értékeket, mivel a hangnyomas négyzetes
(varhato) értéke sem lehet negativ. Igy a negativ értékek minden iteracié végén nullaval

helyettesiilnek. A metodus miikodését lathatjuk a kdvetkezdkben.
A (2) egyenletrendszer egyetlen sora:

b, = Pp1by + Pyyby + -+ Pyyby, + -+ 4+ Pyyby
P, = 1 valasztassal atalakitva:

n—1 N
bl = b, — [z Porbl + Z Pnn,b,;,]
n'=1

n'=n+1
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Ezt az egyenletet hasznaljuk az iteracids algoritmusban, hogy megallapitsuk a by,

forraseloszlast minden n-re 1 és N kozott a kovetkezOk szerint:

N
r (i ! (i_l)
bl(l) = bl - 0 + Z Pln’ Tl, ]
n'=1+1
n—-1 N
(i r @ 1 (-1)
b = by = | ) Publy @+ D Py ]
n'=1 n'=n+1
n-1
b, O = by, — ’Z Pywbl/ +0
n'=1

Az els6 iteracié soran ((i = 1), by, kezdeti értéke nullanak vehetd, vagy pedig b,,-nek (a
valasztas egy kis kiilonbséget okoz a konvergenciarataban). Lathatd, hogy a b,
szukcessziv determindciojaban ndvekvo n mellett, az értékek folyamatosan figyelembe
vannak véve a novekvo b, kalkulaciok soran. Minden iteraciot (i) ehhez hasonlo tipusu
szamitdsokkal végziink, azonban minden masodik iteracional forditott irdnyban
haladunk, n = N-t6l n = 1-ig haladva az iteraciés lépések simitdsa érdekében.
A kovetkez6 iteracio (i+17) Gjra n = 1-gyel kezddédik. A fentiek szerint alkalmazott
pozitiv korlat alkalmazasaval a megoldasok kellden determinisztikusak lesznek a
konvergencia garantdldsidhoz. Természetesen a valasztott racsfeliiletnek megfeleld
modon illeszkednie kell a nyaldbformaléas karakterisztikdjdhoz annak érdekében, hogy

elegend¢ kiilonbség legyen b,, kdzott, igy biztositva az egyenletek filiggetlenségét.

Az algoritmus elénye, hogy alacsony frekvencidkon (mér 1 Helmholtz-szam érték

felett) is pontos becslést ad mind a helyr6l, mind pedig a forras intenzitasarol.

Az algoritmus nagy hatranya ugyanakkor a jo6 eredményhez sziikséges
szamitasigény. Mivel minden pdasztazott pontra ki kell szdmolni a minden masik
pasztazott pontra esO terjedési vektort, igy a szamitasigény a vaszon pontjainak
novelésével négyzetesen nd. Mivel igy a megoldando egyenletekbdl is sokkal tobb lesz,
ez még tovabb ndveli a szamitasigényt. Mivel az iteracié az aktudlisan kiszamitott
értekeket hasznalja fel a kovetkezd értékek kiszamitdsdhoz, igy parhuzamositdsa sem
lehetséges, mig a tobbi vizsgalt algoritmusndl GPU vagy DSP felhasznaldsaval a

szamitasi 1d06 szazad részére eshet vissza.

Az algoritmus hatranya még, hogy nem rendelkezik elére meghatarozott
szamitasigénnyel, mivel tetszéleges, hogy hany iteraci6 utan elégsziink meg az

21



eredménnyel. Kelld szdmu iteracié utan mar az amplitadotérkép szinte teljes mértékben

kitisztul, és a forrasok egyértelmiien azonosithatova valnak.

Az algoritmusrdl tehat altalanosan elmondhatd, hogy rendkiviil robusztus, széles
korben alkalmazhat6, és kevés megkdtéssel rendelkezik. Szamitadsigénye miatt azonban
valods idejli hasznalatra nem igazéan alkalmas, igy offline alkalmazasok soran hasznalhat6

leginkabb. [8]

2.3 CLEAN algoritmusok

CLEAN algoritmusbol kétféle is létezik. A CLEAN-PSF algoritmus
alkalmazasanal azt feltételezziik, hogy a forrdsok pontszeriiek és egyben iranyfiiggetlenek
is. Ebben az esetben az amplitadotérkép eldall a tobb forrds altal gerjesztett hangnyomas
értekek szuperpoziciojaként. Ez a mar kordbban emlitett PSF (Point Spread Function),
ami a mikrofontomb vélasza egy pontforrasra. Az eljaras soran a maximumhelyekre
kiszamolt PSF-eket kivonjuk az eredeti amplitidotérképbdl, és ezt ciklusonként

ismételjiik egy meghatarozott pontig.

A CLEAN-SC a CLEAN-PSF egy tovabbfejlesztett forméja, amely figyelembe
veszi azt is, hogy a tényleges forrasok nem kizardlag pontszeriiek, és a melléknyalabok
okozta hamis forrdsok jelei koherensek. Az algoritmus iterativan eltavolitja az
amplitudotérképrdl azokat a részeket, amik a tényleges forrassal (vagyis az aktudlisan

vizsgélt maximummal) koherensek.

2.3.1 CLEAN-PSF — CLEAN based on Point Spread Functions

A CLEAN algoritmus a hagyomanyos nyaldbformalas 4altal 1étrehozott
amplitudotérképbdl indul ki. Errdl a forrasképrol feltételezziik, hogy kizardlag PSF-ek

szuperpozicidjaként jott 1étre. Az algoritmus a kdvetkezd ciklust hajtja végre:
1. Maximumbhely keresése

2. A maximumhelyre helyezett megfeleld intenzitasi monopdl forras PSF-

jének kivonasa az eredeti képbdl
3. Azeredeti képbe egy megfeleld intenzitasu pontforras (nyalab) helyezése.

Az algoritmus alkalmas a feltinden hamis forrasok eltiintetésére az
amplitadotérképbdl. Azonban bizonyos koriilmények kozott Iétrejohetnek olyan

maximumbhelyek is, melyek intenzitdsa nagyobb, mint a valos forrasoké. Ezekben az
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esetekben a CLEAN algoritmus a hamis forrast detektalja, ennek kovetkeztében pedig
éppen a valds forrast vonjuk ki — vagy csupan az intenzitasat csokkentjik — az
amplitadotérképbdl, mikdzben a hamis forrds megmarad a képen. Ilyen koriilmény két
esetben johet 1étre: Ha pont ugy vannak jelen reflexiok, hogy azok pont a melléknyalab
iranyéaban, rdadasul fazisban beérkezve dsszegzddnek a melléknyaldbbal, vagy pedig ha
a fonyalabbal megegyezd melléknyalab vesz részt a képalkotasban. EIObbi lehetOség
szabadtéri felhasznalas soran kis eséllyel kovetkezik be, utobbi eshetdség pedig a
mikrofontdmb helyes kialakitasaval nem fordulhat el6. Mivel a CLEAN-SC algoritmus
ennek a tovabbfejlesztése, és hatranyokkal ehhez képest nem rendelkezik, igy a

szimulacionkban csak azt implementaltuk. [9]

2.3.2 CLEAN-SC — CLEAN based on Source Coherence

Mint mér emlitettiik, a hagyoméanyos nyaldbformalds sordn a térben Kkiterjedt
forrés, valamint ennek melléknyalabjai is koherensek a foiranybol érkezo forras jelére, és
ezt hasznalja ki a CLEAN-SC algoritmus. Az elgondoléas az algoritmus mogott, hogy
megkeressiik az eredeti amplitidotérképen a maximumot, és ezt a megfeleld intenzitassal
eltaroljuk egy 0j (tiszta) képen. Ezutan a forrast és a koherens részeit kitoroljiik az eredeti
képbdl. Az iteracid addig folytatddik, amig nem taladlunk tobb szignifikans forrast, vagy
az elére megadott maximalis iteracidoszamot elértiikk. A metodus teljesitményét egy
csillapitd faktor — ami 0 és 1 kozotti értékeket vehet fel — valamint a ciklusok szama
befolyésolja. 1 alatti csillapitd faktorral csak a talalt forras és annak koherens részeinek
toredéke kertil ciklusonként kivonasra az amplitidotérképbdl. Erre azért van sziikség,
hogy szuperponalt forrasokat vagy azokat a forrdsokat, amelyek egy erdsebb forras
oldalnyaldbjanal helyezkednek el, ne tordljiik. Tul alacsony csillapitas valasztdsa sem
javasolt, ugyanis ilyenkor tobb iteraciora van sziikség, ami a szdmitasigényt noveli.
Koztes csillapitds valasztasa célszeri, melynél kevés iterdcid mellett kellden tiszta
forraskép érhetd még el a dekonvolucio altal. A szimulaciok sordn 0,6 koriili csillapitasi

tényez6t valasztottunk a szakirodalom elemzése utan.

Az algoritmus azonos koriilmények kozott nagyjabol dupla akkora szadmitasi
kapacitast igényel, mint a MUSIC, azonban még ez is nagyon alacsonynak tekinthetd.
A MUSIC-hoz hasonldan ez is kb. 4 Helmholtz szamto6l alkalmazhato, azonban magas
frekvencidkon (kb. 8-10 He felett) kevésbé pontos. Mivel a koherens részeket torli, igy

ez 1s inkoherens forrasokra alkalmazhato, a forraskovetés soran azonban inkoherens
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forrasokat feltételeziink, igy ez nem jelent problémat. A CLEAN-SC algoritmus alkalmas
mar elosztott (nem pontszerii) forrasok detekcidjara is, tovabbi eldnye még, hogy nem
sziikséges elére meghatarozni a forrasszamot, bar egy kiiszobérték beallitasaval a

MUSIC-hoz hasonlé mddon elére meg kell adnunk, mit tekintsiink még forrasnak.

Osszességében tehat elmondhatd, hogy sok tulajdonsagaban hasonlit az
algoritmus a MUSIC-hoz, és ez is alkalmasnak tlinik valds-idejii forraskovetés

hasznalatara.

2.4 CS — Compressive Sensing

A CS egy altalanos jelfeldolgozasi metddus, ami alulhatarozott linearis rendszerek
megoldasainak a keresésével allit helyre egy jelet. Eldzetes ismeret nélkiil nincsen
lehetéség egy jel helyreallitasara a mintdk kozott. Eldzetes ismeretek, vagyis a
helyreallitdsi problémat kiegészitd kényszerfeltételek segitségével azonban egy jel
tokéletesen helyreallithatd a mintdkbol. A metddus miikodése azon az elven alapul, hogy
ajel ,,ritkasagat” fel lehet haszndlni ahhoz, hogy sokkal kevesebb mintabol helyreallithatd
legyen, mint amit a Shannon—Nyquist mintavételi torvény megkovetelne. Az utdbbi
évtizedben a CS aktiv kutatasi teriilett¢ valt az akusztikdban. [10] Friss tanulmanyok
gyakori témdja a ritkasag kutatdsa kiilonb6z6 tartomanyokban, mint: id6-, frekvencia-,

tér-, hulldamszam-tartomany, illetve a nyaldbformalés teriiletén is. [11][12]

Akusztikai felhasznalas soran mérjiik az y € CM jelformat M darab mintavevén
(esetiinkben mikrofonon). Feltételezziik, hogy a mért jelformék linearis kapcsolatban
(CM XN

adllnak az x € CN fizikai forrast leird modellel egy A € érzékelési matrixon

keresztiil. A hozzaad6do zajtdl eltekintve a linedris Osszefiiggés:
y = Ax

Ritka ¢és CS modellek esetében, x dimenzidja sokkal nagyobb, mint a
megfigyelési y vektor dimenzidja, N > M. Ha x ritka, abban az esetben csak K eleme
nem nulla értékili, ahol K << N. Ha x siirithetd (compressible), akkor kozelitdleg ritka,
vagyis x jol kozelithetd egy ritka fizikai forrasmodellel. 4,,, alakjat, ahol 4,,, az m-edik
mintavevl a fizikai forrdas modelljének x, egyiitthatdjara vonatkozd elem, a hulldm

terjedési tényezdje €s a forrasmodell hatarozza meg.

A ritka fizikai modell helyreéllitisa megfogalmazhat6 egy Kkorlatozott

minimalizalasi feladatként is. Azt az x megoldast keressiik, ahol a linearis relacidhoz
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tartoz6 négyzetes hiba a legkisebb, azzal a korlatozassal, hogy x elemeinek legfeljebb K

eleme nem nulla:

min|ly — Ax||3, ahol |lxllp <K
x€C

Ez a minimalizalasi feladat nem-konvex, és NP-nehéz probléma. Egyszeri
megoldés a problémat kiiszobolés segitségével megoldani, vagy ortogonalis megfeleltetés
segitségével, ahol egyesével megkeressiik a csticsokat, majd eliminaljuk ezeknek a
valaszat megfigyeléseinkbdl. Mas modszer segitségével, az £ kényszert lecseréljiik egy

£, kényszerre ||x||; < n, ami az £, kényszer konvex kozelitése:

mirllvlly — Ax||3, ahol |lx|l; <7
x€eC

Itt n egy felhaszndl6 altal megadott érték a jelek amplitidojanak az osszegére
vonatkoztatva. Ez a kozelités ismert LASSO-ként (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) is. A CS metodus attorése annak a bizonyitasaval érkezett, hogy
eléggé ritka jelek esetében az ¢, kényszerli minimalizaldsi feladat ekvivalens annak
hatékonyan megoldhaté konvex optimalizacid segitéségével, még nagyszamu dimenziod

esetében is.

A probléma megoldasaval a képtisztitds is a kordbbiakndl hatékonyabban
lehetséges, mivel a mikrofontomb 4altal vett jeleket felhasznalva rekonstrualhatd az
eredeti forraskép. A metédus a DAMAS algoritmus robusztussagiat megtartva annal
alacsonyabb szamitasigénnyel rendelkezhet. Erdemes még megemliteni a DAMAS
algoritmussal vald hasonldsagot, miszerint mindkét moddszer plusz kényszerek
segitségével oldja meg a dekonvolucids feladatot. Mig a DAMAS esetében a kényszer a

forraseloszlas pozitivitasra vonatkozik, addig a CS ritkasagi kényszert alkalmaz.

A szimulacios keretrendszerem egyelére nem tartalmaz CS alapt akusztikai
képalkotdo modszert, ugyanakkor ezek jovobeli megvaldsitasa igéretes tovabbfejlesztési

iranynak mutatkozik.
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3 Forraskovetés alkalmazasa

Miutan az amplitadotérképet 1étrehoztuk, a megfeleld algoritmusok segitségével
eltavolitottuk a mikrofontdmb karakterisztikajat és a reflexiok okozta hibakat a képbdl,
lehet6vé valik a forrasok pontos lokalizacioja és kovetése is. A kovetés a lokalizaciotol
annyiban kiilonbozik, hogy a multbéli torténéseket is figyelembe vessziik a kovetés soran.
Mivel a kornyezetiink folyamatosan véltozik — 0j zajforrdsok jelennek meg, a kovetett
objektumunk mozog, vagy pedig a spektralis képe valtozik, — a lokalizacidonak is
alkalmazkodni kell a kdrnyezethez gy, hogy tovabbra is az altalunk kivant objektumot

kovessiik.

A kovetés segitségével képesek vagyunk kiilonb6z6 sziirésekkel még pontosabb
becslést adni az objektum sebességére, helyére. A pontossag javithato pl. Kalman-sziirés
megvaldsitasaval, amellyel mind a sebességet, a poziciot, és ezek szorasat (korrelacios
matrixat) is pontosabban tudjuk becsiilni. Az is el6fordulhat, hogy a forrasunk
zajkibocsatasa ingadozik, a hasznos jel szintje néha a mérés zajszintje ala csokken, néha
pedig kiemelkedik onnan. Ebben az esetben a kovetés és a Kalman-szlird predikciodja jol
egyltt tud miikddni, a forrasra akkor is rendelkezésre all becslésiink, amikor az nem

»latszik”, vagyis jelszintje nem emelkedik ki az amplitudotérkép zajszintjébdl.

A pontositott pozicidt felhasznalva és a forrasra fokuszalva annak jelét is venni
tudjuk. Miutan a forrds fokuszalt jele a birtokunkban van, frekvenciatartomanybeli
vizsgalataval meghatarozhatok a dominans komponensek a spektrumban. Ezt
felhasznalva lehetdség nyilik frekvenciakdvetés alkalmazasara, melynek segitségével a
zajforrasok zavard hatdsat lehet csokkenteni. Ennek a kimenetét a képtisztitd
algoritmusnak célszerti a kovetkezd amplitudotérkép eldallitaisathoz megkapnia, igy
frekvenciatartomanybeli sziiréssel pontosabb amplitidotérkép kaphat6. Ebben a

fejezetben a forraslokalizacio- és kovetés kiillonbozd 1épéseit mutatom be.

3.1 Forraslokalizacio

Miutan valamely algoritmus (MUSIC, DAMAS, CLEAN) segitségével
meghataroztuk az amplitadotérképet, sziikkség van a vaszonrol az egyes forrasok
helyének, illetve a szordsanak a becslésére. A forraslokalizacidt végrehajto algoritmusok

miikddése ciklikus, addig ismétlodik a belsd 1épések sorozata, amig a legerésebb pont
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egy meghatarozott kiiszobérték felett van. A forrasok lokalizacidjara kétféle modszert is

megvaldsitottam, ezeket ismertetem az alabbiakban.

Az els6 moddszer szerint minden ciklus elején a leger6sebb pontot megkeressiik,
majd a vasznat jelentd tombbdl kivessziik az ennek a pontnak megfeleld oszlop, illetve
sorvektort. Ezutan erre a két vektorra elvégezziik a medidn, illetve a széraskeresést, ezzel
megbecsiiltiik a varhatdé kozépértéket, illetve magat a szorast, mely értékeket majd a
Kalman-sziirdnek is bemenetiil tudjuk adni. Ezt kdvetden sziikséges a vaszonbol kivonni
az adott ciklusban megtalalt forrast, hogy a késdbbiekben ezt mar ne taldlhassuk meg.
Erre azt a modszert alkalmaztam, hogy a kapott szorasbol és kozépértékbdl meghatarozok
egy-egy eloszlasfiiggvényt (a két fiiggetlen irdnyra egyet-egyet), ebbdl képzek egy
kétdimenzios eloszlast, amit levonunk a vaszonbol, igy a forras kozel teljesen
elimindldsra keriil. A valos eloszlashoz leginkdbb kozelitdnek a ,,Stable” eloszlast

talaltam. [13]
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8. abra Valos és a ""Stable" eloszlas 6sszehasonlitasa

A masik megoldas szerint egy adott kiiszobszint alatt kinulldzzuk a ciklus elején
a vasznunkat, majd pedig ezen a modositott amplitidotérképen végziink un.
Osszefiiggésvizsgalatot. A legnagyobb Osszefliggd objektumnak meghatirozzuk igy a
ellipszisnek a segitségével kovetkeztetni lehet a szordsra is; ugyanis az ellipszis
kozéppontja az eloszlas varhato értékét adja meg, a tengelyek hosszai és allasszogei pedig

a kovarianciamatrixszal allnak 0sszefiiggésben. Ezt kovetden ebben az esetben is az adott
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forras ,torlésére” van sziikség, amit ugy végzek el, hogy egy alacsonyabb kiiszob szerint
nullazom ki a vaszon pontjait, majd erre a modositott vdszonra ismételten elvégzem az
Osszefiiggésvizsgalatot, és az eldbb talalt pont koordinatai szerinti objektumot torlom ki
a vaszonrdl, igy a kovetkezd ciklusban biztosan nem fogjuk az adott forrast ismételten
megtalalni, mivel az oldalnyalédbjai is torlddni fognak. A kovetkezd ciklusban aztan ismét
elvégezziik ugyanezeket a 1épéseket, ami aztan addig folytatodik, amig még talalunk
forrast. Az algoritmus miikddését a 4.9 pontban részletesen ismertetem. Az adott pontokat
magaba foglalé minimalis térfogata ellipszoid (MVEE — Minimal Volume Enclosing
Ellipsoid) illesztésének lépéseit a [14] folyoiratcikk mutatja be.

A két modszer mindegyike a szimulaciok soran mitkodéképesnek bizonyult, de
mindkét modszer esetében tovabbi fejlesztésekre is van még lehetdség. Jelen pillanatban
a masodik megoldés tlinik jarhatobb utnak, mivel kevésbé szamitasigényes, és kevésbé
érzékeny a forrasok egymashoz képesti elhelyezkedésére. Ennél a legrosszabb esetben az
algoritmus a két forras koziil az egyiket taldlja csak meg. (Amennyiben ezek szinte
becsli. Ezzel szemben az els6 modszernél ebben az esetben egy masodik forras a talalt
poziciot is eltorzithatja, vagyis az algoritmus a két forrds kozé becsli a poziciot,
szellemforrast talal. Ennek kijavitdsa természetesen lehetséges, csupan nagyobb

szamitasok ¢&s tervezés segitségével.

3.2 Kalman-szuro

A Kalman-sziiré mozgd, valtozé rendszerek allapotar6l ad optimalis becslést a
korabbi allapot, valamint megfigyelések (mérések) alapjan. Ezzel az algoritmussal joval
pontosabb informacid kaphato a vizsgalt targyrol, mintha csak egy mérést végeznének el.
Mas szoval a Kalman-sziir6 a zajos bemend adatok rekurziv mérésével optimalis becslést
ad a mérés targyanak allapotarol. A Kalman-sziir6t széles korben alkalmazzak, hasznaljak
navigacios, vezérld (repiildgépek, Urhajok, pilota nélkiil repiilégépek), valamint

jelfeldolgoz6 rendszerekben és az 6konometria teriiletén is.

A kovetkezOkben bemutatom a linearis allapotbecslésen alapuld megoldast,
amely lineéaris rendszereknél hasznédlhatd. Ezutan ismertetem ennek kiterjesztését, az
,uUnscented Kalman Filter”-t, amely nemlinearis rendszerek esetén hasznalhat6. Mint az
utolsé pontban azt bemutatjuk, az altalunk a szimulacidoban felépitett modell egy

nemlinedris rendszer, igy a kiterjesztett Kalman-sziir6t implementéaltam.
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3.2.1 Optimalis linearis allapotbecslo

A szlird hasznalatdhoz a vizsgalni kivant kornyezetr6l egy modellt sziikséges

felépiteniink. Legyen ennek a modellnek a folytonos idejii allapotegyenlete:

x(t) = f(x(®), u(®))
ahol x(t) a rendszer belsé allapotat leird valds vektor, u(t) pedig t idOpillanatban a
bemenetek vektora. Amennyiben a bemeneti vektor nem ismert, mérniink sziikséges,
vagyis a megfigyelésiinket fogja tartalmazni. Altaldban a rendszer belsd allapotat nem
tudjuk kozvetleniil mérni, csak a belsd allapotokbdl kifejezheté mennyiségeket, ezeket

hivjuk a rendszer kimeneteinek:

y(@) = g(x(to), u(t))

A Kalman-sziiré feladata a rendszer x(t,) allapotvektoranak becslése a korabbi
idészakokrol rendelkezésre allo allapotvektorok, a bemenetek valamely szorassal ismert

értéke és a kimenetek valamely szorassal mért értéke alapjan. [15]

Mivel mi a sziir6t diszkrét kdrnyezetben alkalmazzuk, igy attériink a rendszer
diszkrét idejii leirasara. A diszkrét idejii allapotegyenlet az el6zdek alapjan:
x(n+1) = F(x(n),u(n),n)
A diszkrét ideji kimeneti egyenlet pedig:
y(m) = G(x(n),u(n),n)
Amennyiben a rendszeriink linearisnak ¢és idéinvaridnsnak tekinthetd, akkor a kovetkezd

egyenletrendszert irhatjuk fel:
x(n+ 1) = Ax(n) + Bu(n)
y(n) = Cx(n) + Du(n),
ahol A, B, C és D a rendszerre jellemz6 matrixok. Altalanos esetben a bemenet nem hat

kozvetleniil a kimenetre, igy D = 0 feltételezéssel éliink.

A Kalman-sziir6 minden n id6lépésben kiszamitja a rendszer allapotanak X(n)
becsléjét. A bemenetek értékébdl és a becslobdl a kimeneti egyenlet alapjan kiszamitja a
kimenetek becsiilt (n) értékét. Az allapotegyenlet alapjan az n + 1. id6lépésre az x~

eldzetes becslést is kiszdmitja:
x~ = AX(n) + Bu(n)

ym) = Cx(n)
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Ezutan a kimenetek becsiilt és mért értéke kozotti

d(n) =y(m) —yn)
kiilonbség alapjan egy megfelelden valasztott K,, stlyozomatrixszal megszorozva

pontositja az allapotbecslést:

xt=x"+ K,d(n)
Az igy megkapott értéket hasznaljuk fel a rendszer allapotanak a becslésére az n+1-ik
id6lépésben:
X(n+1)=x*

A K,, optimalis stilyozomatrix az alabbi feltételek teljesiilése esetén zart képlettel

is megadhato:
e A kimeneti egyenlet és a rendszeregyenlet iddvaridns, linedris

e A kimenetek és a bemenetek mérései 0 varhatdo értéke additiv Gauss

eloszléasu zajjal terheltek
Ekkor a rendszeregyenletek az alabbi alakban irhatoak:
x(n+ 1) = Ax(n) + Bu(n) + w(n)
y(n) = Cx(n) +v(n),

ahol w(n) a bemeneteket terhel6 terheld zajvektor, Q,, kovarianciamatrixszal, v(n) pedig
a kimenetek mérését terheld zajvektor, R, kovarianciamatrixszal. ¥(n) becslés P,

kovarianciamatrixa minden n iddélépésben kiszamithato:
By = APy 1 AT + Qn
Ebbdl kifejezhetjiik az optimalis K, matrixot:
K, =P;CT(CP;CT + R, = BfCTR;! (3)

ennek ismeretében pedig megkaphatjuk a mérés alapjan pontositott allapotvektor

becslésének a kovarianciamatrixat:
P,=Pf=(U-K,0O)P7*(I - K,O)T + K,R,KT
= (P71 +CTR;IC)?

= -K,C)B;
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3.2.2 Unscented Kalman Filter (UKF)

Ha a rendszeregyenlet vagy a kimeneti egyenlet nem linearis, vagy a mérési zajok
nem additiv Gauss eloszlasu 0 varhato értékli zajok, akkor a (3) kifejezés a K matrixra

nem hasznalhato.

A kiterjesztett Kalman-sziirék (EKF, Extended Kalman Filter) valamilyen
linearizalason alapulnak. A linearizalashoz altalaban ismerni kell az f tobbvaltozos
fiiggvény derivaltjait, a Jacobi-matrixot. Ennek meghatarozasa sokszor nemtrivialis és
szamitasigényes feladat. A linearizalas mellett egy masik lehetdség, hogy a becsiilt
kovarianciamatrix alapjan szort allapotvektorokat allitunk el6. Amikor valamely
(esetiinkben Gauss) eloszlasu valtozoéra egy nemlinedris fiiggvény hat, az eredmény a
nemlinearis transzformécié miatt mar mas eloszlasu lesz, valamint az eredmény
momentumai sem az adott momentum transzformaltja lesznek. A szort allapotvektorokra
ezért alkalmazzuk az allapotegyenlet és a kimeneti egyenlet transzformdacioit, majd a szort
transzformalt értékekbdl szdmitunk momentumokat. Az ilyen elven miikkodé Kalman-
szlirOket Particle Filter-nek is szokas nevezni. Véletlenszerlien kivalasztott szort pontok
esetén a pontos becsléshez nagyon sok szort allapotvektort kellene eldallitani. A szort
allapotvektorok kivélasztasdra egy specialis javaslatot ad az UKF, amely egy szorasi
ellipszis mentén, Ugynevezett szigma-pontokra szamitja ki a transzformalt allapotok
statisztikdit. Ezzel a szorési pontok szdma jol definialhat6, a szamitasigény pedig kézben
tarthat6. Bizonyithatd, hogy tobbféle nemlineéris transzformacioé esetén is az UKF

pontvalasztasa optimalis. [16][17]
A szamitas 1épései a kovetkezdek:

1. Az n. id6lépésben az aktudlis allapotvektor koriil (x(n)) 6sszesen 2N darab

szigma-pontot, ahol N az éllapottér dimenzioja

Xy, xy4i =%, t0,i=1..N
oly moddon, hogy az igy kapott ponthalmaz statisztikdja megegyezzen az
alapotteriink aktualis statisztikaival. Masként fogalmazva a pontok atlaga adja
vissza az allapotvektort, a tapasztalati szorasuk pedig adja ki a B,
kovarianciamatrixot. Ha o;-nek /NP, matrix oszlopait valasztjuk, éppen

ilyen tulajdonsagu pontokat kapunk.
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2. A szigma pontokra alkalmazzuk az allapotegyenletet. Jeldljiik a transzformalt
szigma-pontokat x/*-vel. Az 1j allapot elézetes becsléjét megkaphatjuk ezen

pontok atlagabol:

1 2N
X~ = ﬁz x{"
i=1

a kovariancigjuk pedig:

2N
ﬁ_ = LZ(_X'.U* — x.a_) (x.a* — xq_)T
ZN L l L L l
i=

Ehhez a rendszerzajt (Q) hozzdadva megkapjuk a becslés kovariancidjanak becslését:
P-=P"+¢Q

3. A mérés figyelembe vételéhez az x~ koriil P~ segitségével ismét szigma
pontokat hozunk létre, és alkalmazzuk ezekre a kimeneti egyenletet. A kapott
ponthalmaz (y/) atlaga lesz a becsl6 kimenete (J). Kiszamitjuk a

kovariancidjat (P, ) €s az x~-szal vett keresztkorrelacios matrixot is (Pyy):

2N
1
By = ﬁZ(y{’ —NO7 -9
i=1

2N
1 U
Py = ﬁzlwz’ ~ 307 =)
L=

4. A becsiilt és a mért kimenet kozotti kiillonbséget a korrelaciokbol szamitott

P—l

Ky, = Py Py

visszacsatold matrixszal csatoljuk vissza. Igy megkapjuk az allapotvektor

méréssel pontositott becsljét:

X1 =X =x7 + K, (= F)
valamint annak kovarianciajat:

Pui1 = Pt = P~ + K, (P, + R)KT
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3.3 Frekvenciakovetés alkalmazasa

Amint mar emlitettiik az el6z6 fejezetekben, a frekvenciakovetés alkalmazasa egy
fontos 1épés a kovetés soran. Ebben a fejezetben bemutatjuk a modszereket, melyekkel a

képtisztito algoritmusok szamara optimalis frekvencidkon torténhet a kovetés.

Mivel a forgdszarnyas repiilok zajkibocsatasa nagy harmonikustartalommal
rendelkezik, igy j6 valasztasnak tlinik olyan algoritmus hasznalata, ami ezt figyelembe
veszi. A dominans frekvencidk vagy hangmagassdgok meghatirozasa torténhet ido-,
valamint frekvenciatartomanyban is. A frekvenciatartomanyban miikodd algoritmusok

sokkal robusztusabbak, igy mi ezekkel foglalkozunk, ezek koziil egyet mutatunk be.

3.3.1 HPS - Harmonic Product Spectrum

A HPS hangmagassag-érzékeld algoritmus (Noll 1969, [18]) az egyik
legegyszeriibben implementalhatd algoritmus, ¢és széles korben alkalmazhatd
hatékonyan. Az algoritmus a legnagyobb egybeesést keresi a harmonikusok kozott

minden X (w) spektralis keret esetében, a (4) képletnek megfelelden:
Y(w) = [IF=qlX (wr)] 4
Y = max{Y (w;)} (5)
Wi
ahol R a figyelembe vett harmonikusok szdma (j6 vélasztds pl.: R =5), w; pedig a
lehetséges alapfrekvenciakat tartalmazo tartomany. Y az eredményiil kapott periodikus

korrelacios tomb, ennek keressiilk a maximumat a (5) képletnek megfeleléen. Az

algoritmus miikddését mutatja a 9. dbra.
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Elsédleges hatranya, hogy alacsonyabb frekvencidkon a felbontas alacsony. Ezt
a transzformaciot megel6zoen a jel nulla értékekkel valo feltoltésével kompenzalni lehet,
igy nagyobb felbontés érheto el. Ez sok szamitési kapacitast elvesz, ugyanis igy a magas
frekvenciak is interpolalasra keriilnek, sziikségteleniil. A modern szamitdstechnikéban
azonban ez a megndvekedett szamitasigény mar nem jelent problémat. Gyakori hibaja az
algoritmusnak, hogy egy oktavval magasabb frekvenciat azonosit alapfrekvencidnak. Az
utéfeldolgozas soran ez a hiba javithatd gy, hogy Osszehasonlitjuk az egy oktavval

alacsonyabban levo cstcsot a valasztottal. [19]

Az algoritmus az ismertetett korlatozasok mellett valosidoben is hasznélhato,
viszont a légcsavarzaj esetében azt tapasztaltam, hogy nagyjabol 50 Hz alatt a ndvekvo

zaj miatt nem miikodOképes mar.
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4 Szimulacios kornyezet

Ebben a fejezetben szeretném bemutatni a MATLAB kornyezetben megvalositott
szimulacios keretrendszer felépitését, annak miikddését. Minden szamitas egy
objektumorientalt modellben torténik, a futtatds soran pedig a kiillonb6zd osztalyok
blokkonkénti feldolgozassal kommunikdlnak egymassal. Az osztilyok ugy lettek
kialakitva, hogy mindegyikbdl tetsz6leges szamu elem hozhato 1étre, igy lehetséges tobb
forras bevétele a szimulacioba, valamint parhuzamos kovetés is. Létrehoztam még egy,

az osztalyokat 0sszefogd kornyezetet is.

( Faorrdsok ) ;r Hangtér ""_).| MicrophoneArray
Signal Canvas l‘
Trajectory Environment Propagation
Source SoundField *

vy L vy
BlockBuffer

h 4
Szirés

R

MixDaown

AN B

CsmEstimator
Y

( SumaAndDelay j
b
J Képtisztitas

¥ CleanPsf

( FreqSearch ]

Y

CleanSc

DAMAS
MUSIC

—

k J
LocateSources

Kalman

AP N . S B

k 4 h J

Hangminta Pozicid

10. abra Szimulaciés kornyezet felépitése. A nyilak az adataramlas iranyat szemléltetik, a

szaggatott vonalak pedig a visszacsatolé agakat jelentik.
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A 10. abra mutatja a kornyezet felépitését. Amint lathatd, két visszacsatolasi 4g is
talalhato a szimulécids kornyezetben. A képtisztitd algoritmusok felhasznaljak egyrészt
a frekvenciakdvetést végrehajtdé osztaly altal adott frekvenciat. Masrészt a
nyalabformalast végzd osztaly felhasznalja a képtisztitd algoritmusok, €s ezutdn a
Kalman-sziird altal szamitott poziciot. Ezek a visszacsatold agak opcionalisak, mas
akusztikus képalkotési feladat megvaldsitasa soran kikapcsolhatoak illetve kiilon-kiilon

is hasznalhatoak.

4.1 Forrasok

Az ebbe a csoportba tartozo osztalyok kiilonbozd trajektoridkon mozgd forrasokat
valositanak meg. A kisugarzott akusztikai jelet reprezentdld Signal osztalynak tobb
alosztalya is van, ezekkel lehetséges harmonikus jelet, fehérzajt vagy tetszéleges eldre

megadott jelsorozatot kibocsatd zajforrasok 1étrehozasa.

A Trajectory osztaly segitségével trajektoriak hozhatdak létre, amelynek ismét
tobb alosztalya 1étezik. Ezek segitségével lehet 4llo, konstans sebességgel mozgo, illetve
parametrikus fiiggvénnyel megadott tetszéleges trajektorian mozgd forrdsok létrehozasa.
A parametrikusan megadott trajektoriaknal lehet6ség van ivhossz  szerinti
ujraparaméterezést késziteni, amely utdn a trajektoria allandé vagy idében valtozo

nagysagu sebességgel bejarhato.

A Signal és a Trajectory osztalyok felhasznalasaval hozhatd létre a Source
objektum, ami mar az adott trajektoridn mozgd adott jelformat kibocsatd forrast jelenti.
Minden forrasobjektum képes tetszdleges t iddponthoz megadni a kibocsatott akusztikai

jel mintdjat. Mintavételezett bemenet esetén ehhez interpolaciot hasznalhatunk.

4.2 A hangtér elemei

Ebbe a csoportba tartoznak azok az osztdlyok, amik a terjedési tényezdket, a

letapogatandé vasznat €s a hangteret 1étrehozzak.

Az Environment osztaly szdmitja ki a terjedési tényezodket, a homérséklet,
légnyomas ¢és a pdaratartalom fliggvényében. Az osztdly képes a hangsebesség
kiszamitasan kiviil a frekvenciatol fiiggd 1égkori csillapitast is szamitani. Ezen kiviil
lehetdség van adott frekvenciara a hulldmszamot is lekérni az osztalytol, mellyel a

terjedési vektorok szdmithatoak a késdbbiekben. [20]
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A SoundField osztily szamitja a teljes hangteret, forrdsok és az Environment
osztaly felhasznalasaval. Az osztalytdl lekérheto a tér tetszéleges pontjara és idopontjara
a hangnyomas. Az osztaly ehhez az in. retardalt id6ket szamitja ki. A t id6pontban a j.
vevl az i. forrds altal a t;;" = t - 7;; retardalt idOpontban kibocsatott jelet veszi. A
szamitas nehézséget az okozza, hogy tetszéleges trajektoria esetén a 7;; terjedési id0 maga
is a t idépont fliiggvénye, a retardalt id6 szamitdsdhoz pedig nemlinearis egyenletrendszer
megoldasara van sziikség. A megoldashoz az iterativ  Newton—Raphson-mddszert

hasznalom.

A Canvas osztaly testesiti meg a vasznat, ennek megadhatjuk a letapogatandd
pontokat tartalmazé tombot. Ennek az osztalynak a segitségével tudja minden
képtisztitast vagy nyaldbformaldst végzd osztdly a letapogatandd pontokat. Tovabba a

Canvas osztaly lehetdséget ad a kiszamitott amplitadotérképek megjelenitésére is.

4.3 Mikrofontomb — a MicrophoneArray osztaly

Ennek az osztadlynak a segitségével lehetséges mikrofontdombok létrehozasa.
Képes tobbféle paraméterezhetd elrendezésli tomb létrehozasara, ugy, mint: egyenes
vonalon elhelyezett mikrofonok, valamint kor, spiralis és négyzethalos elrendezés.
Emellett tetszdleges mikrofonpoziciok is megadhatdéak a koordianatak definidlasaval. Az
osztalytol a SoundField osztily segitségével lekérhetd adott idOpontra az 0Osszes
mikrofonnal észlelheté hangnyomadsszint, az adott forrastdl valé6 mikrofononkénti

tavolsag, valamint a terjedési id6k az adott forrastol minden mikrofonhoz.

4.4 Hullamterjedés modellezése — a Propagation osztaly

Miutan a forrasokat elhelyeztiik a térben, ezekbdl kiszamitottuk a teljes hangteret,
¢s a mikrofontombot is elhelyeztik a térben, lehetévé vélik a terjedési vektorok
kiszamitasa is. Ezt a szamitast a Propagation osztidly végzi, megadott frekvencidra
szamitva. Az osztalytdl lehetség van a terjedési vektorokon kiviil a PSF-ek kiszdmitasara

is. Az osztalynak beallithat6 a terjedés modellje, mely lehet gdmb- vagy sikhullamau is.

4.5 Blokkfeldolgozas — a BlockBuffer osztaly

Mivel a mikrofontombrdl érkezd jeleket a feldolgozas soran blokkositott
formaban dolgozzuk fel, igy sziikséges egyfajta tarold alkalmazasa, amibe az j mintakat

el tudjuk helyezni, és a legrégebbit pedig kinyerni beldle. Ezt a tarolot FIFO elven
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valdsitottam meg, és a BlockBuffer végzi ennek a kezelését. Lehetdség van a tarolod
maximalis méretét is megadni, és amennyiben a tarolo kitiriilne, akkor mindig az utolso

mintat adja vissza.

4.6 Szurés

Mivel a képtisztitdst adott frekvencian végezzik, igy sziikség van a
mikrofontdmbre beérkezd jelek sziirésére. A MixDown osztaly végzi ezt a szlirést, IIR
Butterworth-szlird segitségével. Az osztdlynak megadhaté a szird fokszdma, a
kozépponti frekvencia és a szlirés savszélessége. Az osztaly a sziirést lekeveréssel
valositja meg, az f, kozépfrekvenciaja valos jelet zérus kozépfrekvenciaju komplex jellé
keveri le, majd alulateresztd sziirést végez. Az osztaly tarolja a szlir@ belsé allapotat is,

igy két egymast kovetd blokk szlirése tranziens dtmenet nélkiil torténik.

Miutan a szlirést elvégeztiik, a képtisztitdo algoritmusok szdmara sziikséges
létrehozni a keresztkorrelacid és a keresztkovariancia-matrixot. Ezt &sszevonva a

CsmEstimator osztaly végzi el, ami a kereszt-spektralis matrixot hozza 1étre.

4.7 Akusztikai fokuszalas — a SumAndDelay osztaly

A SumAndDelay osztaly végzi a nyalabformalast, mellyel a kiilonb6z6 képtisztito
algoritmusok ¢és a Kalman-sztird altal meghatarozott feltételezett forraspozicidra
fokuszalhatunk. Ennek segitségével lehetdség van a forras hangjanak meghallgatédsara is.
A fokuszalas ugyanazon modon van megvalositva, amint azt mar az 1.3 pontban
bemutattam. A nyalabformalas véges fokuszi moddon torténik, vagyis a fazistolasok
kiilonbsége mikrofonparonként eltér. Ehhez el6szor lekérdezésre keriil a
MicrophoneArray osztaly, ami az adott poziciora kiszamolja a mikrofononkénti

fazistolasok vektorat.
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11. abra Mérési elrendezés. A kék folytonos vonal a forras trajektoridjat mutatja, a piros korok

pedig a mikrofonok pozicio6it jelentik. (Minden tengely egysége [m])

120

60

150 30

210 330

240 300

270

12. abra Vizsgalt, 24 elemii kor elrendezésii mikrofontomb féiranyra normalizalt

iranykarakterisztikaja a példaban hasznalt 1 kHz frekvencian.
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13. abra Mozg6 forras jelének nyalabformalt 6sszegzése

A 11. abra egy szimulécios elrendezést mutat be, melyen egy 1 kHz frekvenciaja
harmonikus jelet kisugarzé forras a mikrofontombbel parhuzamos sikban egy spirél alaka
palyan halad végig. A forras sebességének nagysaga mindvégig 20 m/s. A 12. &bra
mutatja a mikrofontdmb irdnykarakterisztikajat a vizsgalati frekvencian, a 13. dbra pedig
a hagyomanyos nyaldbformalassal kapott 0sszegzett jelet. Az 6sszegzés soran minden

crer

fokuszaltam, igy blokkonként kaptam meg a fokuszalashoz sziikséges késleltetéseket.

Amint a fenti dbrakon lathato, a nyalabformalas hatasara kdzel azonos jelszintre
kertilt végig a vett jel, mig nyalabformalas nélkiili esetben a forrds mozgasanak hatasara
interferencidk alakultak ki, igy a jelszint is ingadozott. Zajjal terhelt esetben (ahogy a
valdsagban is torténne), nem csupan a jelszint lett egyenletes, hanem a forrds hangja is
sokkal dominansabban jelen van. Amint a jelforman észrevehetjiik, a blokkok 6sszegzése
soran még nem kivant ugrasok (kiugroé éles cstucsok, hallhato ,.kattogasok™) jelentek meg,

aminek a megoldésat ebben a fejezetben targyaljuk.

4.7.1 A blokkosszegzés problémaja mozg6 forras esetén

Amint a fenti 13. abra lathat6, a kattogasokat az okozza, hogy minden egyes blokk
soran mas helyre fokuszaljuk az akusztikus kamerankat, ennek hatdsara pedig minden

blokknal mas fazistolas sziikséges. Emiatt létrejohetnek atlapolodasok a kiilonbozo
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blokkok mintéi kozott, vagy egymasra ,,csusznak” egyes mikrofonok jelei, vagy pedig rés

keletkezik a jelek kozott. A hibak kialakulasanak modjat szemlélteti a 14. abra.

| | l h | |

14. abra Blokkosszegzés problémaja. Két egymast koveté blokk esetén az eltéro idoeltolasok miatt

rések (sarga blokkrészek) vagy atlapolasok (piros blokkrészek) keletkezhetnek.

Ennek a problémanak a megoldasara két modszert is implementaltam. Az egyik
modszer szerint interpolacié segitségével minden blokkot az el6z6 ciklusban megtett ut
hossza szerint nyujtunk, igy a rések eltlinnek. Eldnye ennek a megoldasnak, hogy mivel
figyelembe veszi a forras sebességét is, és a szerint valtoztatja az aktudlis blokk méretét,
igy a Doppler-effektusbol adodo frekvenciaeltolodasok véltozasat is kompenzalni tudja
bizonyos mértékben. Hatranya ugyanakkor, hogy szadmitasigényes, igy valos idejli

felhasznalas soran korlatozva hasznalhato.

A masik megoldas szerint két minta kozotti interpolalt pozicidra szamitunk
mindig egy-egy plusz blokkot, minden egyes eltolt blokkot sulyozunk egy emelt-
koszinusz fliggvény segitségével, és a blokkodsszegzést ezutan hajtjuk végre. Elénye
ennek a modszernek, hogy joval kisebb szamitasigénnyel bir, mint az elobb ismertetett
verzi6. Ehhez hasonlo ablakozédsi modszert haszndlnak a veszteséges audio tomoritd
eljarasok 1is, ahol az ablakozasra a két blokk kozotti eltérd bitszamokkal torténd

kvantéalasbol adodo zaj simitdsara van sziikség.

A tesztelés sordn azt tapasztaltam, hogy szdmottevd kiilonbség nem jelentkezik
az interpolacidval torténd modszerhez képest, a vett jel ugyanolyan mértékben kitisztult

mindkét esetben. A késobbi felhasznalas soran természetesen lehetdség van mind a kettd

modszer alkalmazasara, akar a kettére egyszerre is, azonban valdsidejii szamitasok
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mellett az utdbbi moddszer alkalmazasa tlinik jobbnak. Amint a 15. &bra is lathato
(valamint a mintakon hallhato), a kiugrd csucsok €s igy a ,,kattogas” eltlint a felvételbol,
immar sz€p tisztan tudjuk venni a forrés jelét. A simitott jelen jol lathatd az amplitido
lassu valtozésa, ahogyan a mozgd forrds elhalad mikrofontomb elott. Emellett
megfigyelhetd az amplitido gyorsabb, kisebb mértékii oszcillaciodja is, ami a spiral alaktl
trajektorian vald haladasbol ad6do folytonosan valtozd forras—vevo tavolsag miatt van

jelen.

1.5

Relativ amplitado

1d6 [s]

15. abra Mozgé zajforras jelének nyalabformalt 6sszegzése ablakfiiggvény alkalmazasavall

4.7.2 Doppler-effektus vizsgalata

Mint mar az interpolaciéval miikodd Osszegzésnél emlitettiik, egyetlen eldnye
lehet az interpolacidos megoldasnak az ablakfiiggvénnyel torténd Osszegzéshez képest,
hogy a Doppler-effektusra is hatdssal lehet. Ehhez a szimulacids kornyezetiinkben egy
tesztesetet allitottunk 0ssze, mely soran egy forras a mikrofontdmb el6tt egyenes vonalon
egyenletes sebességgel, a mikrofontdmb sikjaval parhuzamos sikban haladva, konstans
1000 Hz frekvencidji és egységnyi amplitidoji szinusz jelet bocsatott ki. A forras
sebessége 40 m/s igy a Doppler-eltolédasbol azt varjuk, hogy a frekvencia =900 Hz és
1130 Hz kozott fog valtozni. Az interpolécidval torténd 0sszegzést mutatja a 16. abra, az
ablakfiiggvénnyel torténdt pedig a 17. dbra. Ahogy az abrakbol megfigyelhetjiik, az
interpoléacio a Doppler-effektus valtozasa ellen hat, annak valtozéasat simitja ki. Ennek

megfelelden a frekvenciavaltozas egyenletesen megy végbe, mig csak ablakfiiggvénnyel
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torténd Osszegzés soran a frekvenciaugras figyelhetd meg a blokkok kozott. A szimulécio
soran a frekvenciamérés pontossagat mindkét esetben a blokkméret hatarozza meg, igy

az abrazolt értékek a valds frekvenciaértékektdl valamelyest eltérnek.
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16. abra Interpolacio segitségével torténo blokkosszegzés
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17. abra Ablakfiiggvény segitségével torténo blokkoszegzés
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4.8 Képalkotas — A MUSIC osztaly

A 2.1 szakaszban bemutatott MUSIC algoritmust tigy implementaltuk, hogy elére
is meg lehessen adni a forrdsok szdmat, valamint az algoritmus is becsiilni tudja azt.
Amennyiben forrasszamnak 0-at adunk meg, ugy az algoritmus becsli meg a forrasszamot
a kereszt-spektrum matrix sajatértékei alapjan. A vizsgalataink szerint a legtobb esetben

a becslés pontosan miikddik.

A melléknyalab elnyomas nagyban nétt az azonos kornyezetben futtatott Delay
and sum modszerhez képest (18. dbra, v0. a 12. abra iranykarakterisztikdjaval) Az is
megfigyelhetd az dbrakon ugyanakkor, hogy a forradsok szamat rosszul megvalasztva
milyen eredményeket kapunk. (Az abrdkon a vészon felbontisa és az amplitadotérkép
skaldja azonos, minden abran a vildgosabb szin jelenti a nagyobb amplitidét.) Amint
lathat6, amennyiben alulbecsiiljiik a forrasok szdmat, és a két forrds inkoherens, akkor
valamelyik forrds nem jelenik meg. Amennyiben a két forras koherens, ugy a kettd
szamtani kdzepénél egy szellemforrés jelenik meg. Ha thlbecsiiljiik a forrasok szamat,

abban az esetben pedig valamelyik forras lesz ,,szétkenddve”.

A MUSIC algoritmus mellett a CLEAN és DAMAS modszerek implementacioi
is kiilon-kiilon osztalyokba keriiltek. Mivel a dolgozatban is bemutatott tesztesetek
tobbségében a MUSIC algoritmus volt a legjobban hasznalhatd, igy a tobbi algoritmus

osztalyait itt nem részletezem.
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18. abra MUSIC algoritmus miikodése

4.9 Forraslokalizacio — A LocateSources osztaly

Amint mar ismertettiik, az amplitidotérképbdl két lehetdség all rendelkezésre a

pozici6 meghatdrozasdhoz. Ezek koziil az Osszefliggésvizsgalaton alapulonak az

crcr

A 19. abra mutatja a bemeneti amplitidotérképet, amelyet valamely képtisztitd
algoritmus kimenetérdl kapunk. Az abran két mozgé forras képe lathato. Megtigyelhetd,
hogy a mozgd forras esetében az akusztikai kamera altal adott amplitadotérképen a
forrasok kornyékén elmosodott képet kapunk, az elmosodas alakja pedig illeszkedik a
meghatarozasa utan kinulldzzuk az amplitadotérkép tobbi elemét, ahogy a 20. abra
mutatja. Ezutdn elvégezziik az 0Osszefiiggdségi vizsgalatot a Matlab képfeldolgozo
konyvtaranak (Image Processing Toolbox) beépitett bwconncomp fliggvény
segitségével, és a legnagyobb kiterjedésli objektumot kivalasztjuk. Egy alacsonyabb
kiiszobszint beallitasa utan az eredeti amplitudotérképen megkeressiik ezt az objektumot,
ahogy a 21. dbra mutatja. Ezt egyrészt kitordljiik az eredeti amplitidotérképbdl, igy eldall
az ) amplitudoétérkép, ahogy azt a 22. dbra mutatja.
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21. abra Torlésre keriilé objektum
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22. abra Amplitudotérkép a torlés utan

Az eredetileg taldlt legnagyobb objektumra ellipszist illesztiink, ahogyan a 23.
abra mutatja. A kapott ellipszisbol meghatarozhat6 a forras kdzéppontja, illetve annak a

szorasa (a becsiilt pozici6 kovarianciamatrixa) is.

0

05 Ellipszis -5
*  Kdzéppont .
-10 8
= Q
E 4t -15 3
> =
20 £

-1.57¢ -25

1 1 ] 1 1 | _30

-1 -10.5 -10 -95 9 -8.5 -8

x[m]
23. abra Ellipszis illesztése a talalt objektumra

Az osztély ciklikus miikodést, addig fut, amig a tisztitott amplitadotérképen még

sres

visszaadja a hivo fliggvénynek.

4.10 Forraskovetés — A Kalman osztaly

A 3.2.2. szakaszban bemutatott Unscented Kalman Filter (UKF) algoritmust
valositja meg a szimulacids keretrendszer Kalman osztdlya. Az implementacié soran a

rendszeregyenletek szamara Descartes-féle koordinata-rendszert valasztottunk, amelyben
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a mikrofontdmb talalhat6 rogzitett helyen, az origdban, a kdvetett objektum pedig mozog.

Az allapotvektor eltarolja a koordinatankénti sebességet is:

N% Qﬁ Rﬁ S R
P

[

|

_|
x =
I

|

Az 7(t) = v(t) Osszefiiggést felhasznalva felirhatjuk az A matrixot is:

coor oo
oro o Hdo
rooddoo

oo OR
coccooRr O
coo R OO

ahol T az idGablak hossza. Ennek jelentése, hogy a becsiilt koordinata 6sszedll az el6z6
poziciobodl, valamint az elézdleg becsiilt sebességbdl szamitott elmozduldsbol, mig a
sebességet az el6z6hoz viszonyitva valtozatlannak tekintjiik. A formulaban a kovetkezo

poziciot egyszeriien egy elsdfokt Taylor-sorral (eldrelépd Euler-modszerrel) kozelitjiik.

A kimeneti (mérési) vektor ismét csak a pozicidt tartalmazza, azonban mar gombi

koordinatarendszerben, ezért a kovetkezo transzformacio keriil alkalmazasra:

tan‘lr—y
(p VA
T,
y = 19 = tan_l —x
r "z
\/(rx +7,+ 1,)?

Ezt a valasztast az indokolja, hogy a mérés sordn érdemes az irdnyszogeket és a tavolsagot
kiszamitani a térbeli koordinatak helyett, ugyanis ezek becslése fiiggetleniil is torténhet,
ami megkonnyiti a mérés kovarianciamatrixdnak definidlasat. Példaul végtelen
fokusztavolsagu esetben az r tavolsagrol nem kapunk informaciot, véges fokusztavolsagu
esetben pedig joggal feltételezhetjiik, hogy a tavolsag becslését mas pontossag jellemzi,
mint az iranyszdgekét. Mivel sem az inverz tangens, sem pedig a hatvanyozds nem

lineéris operacio, igy az UKF algoritmus valasztasa indokolt.

A rendszerzajt a kovetkezé modon becsiiljiik, tekintve, hogy a sebességet sokkal

pontatlanabbul tudjuk becsiilni:
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1073 0 0 0 0 07

0 103 0 0 0 0

_ 0 0 103 o0 O 0
Q=T 0 0 0 103 0 0 (6)

0 0 0 0 103 0

L0 0 0 0 0 103

Ez a valasztas azt is jelenti, hogy mig az 7(t) = v(t) Osszefiiggést kis hibaval
érvényesnek tekintjiik, addig a v(t) = 0 feltételezést nagyobb hibajunak tartjuk. Ez a
valasztas indokolt, hiszen az utdbbi egyenlet nem fizikai torvényszerliségen alapul,
hanem a drén mozgésanak egy, a valdsagtol kisebb-nagyobb mértékben elrugaszkodott

modellje.

A becslés kovarianciamatrixdnak kezdeti P, értékét sziikséges megadnunk, amit
a kezdeti pontatlansdg miatt nagyra valasztottunk. Emellett azt is feltételezziik, hogy
kezdetben a becslések fliggetlenek egymastol, igy a kezdeti kovarianciamatrix diagonalis.
Az 1d6lépés sordn a nemlinearis megfigyelési egyenlet és a rendszer dinamikdjat leiro

kapcsolat kovetkeztében a kovarianciamatrix nem marad diagonalis.

o o 0 0 0 0 1
IO 10 0 0 0 0 I
o 0o 10 o 0 0
P"_i 0 0 0 1000 O 0 i )
0 0 0 0 1000 O
lo 0 o o 0 1000/

Hasonloképp a kimenetet terheld zajvektor kovarianciamatrixanak is adunk egy
kezdeti értéket, ezt azonban minden mérés soran a forraslokalizdciokor megallapitott

szorasok figyelembevételével lehetdségiink van frissiteni:

1105 0o 0
Ro==| 0 10 0
sLoo 0 1073

Amint az (6) és a (7) képletekbdl lathato, a rendszerzaj a mintavételi id6vel nd,
mivel tavolabbi iddére kell eldre becsiilni a rendszer allapotat, ami a bizonytalansag
akkumulacigjat jelenti. A mérés kovarianciamatrixa ezzel szemben a mintavételi idével
csokken, hiszen a méréshez a nagyobb id0 alatt tobb minta all rendelkezésre, igy
atlagolassal pontosabb mérési eredményt kapunk. A szlird mikodésének helyességét a
24. 4bra szemlélteti, a fent bemutatott spiral trajektorian halado forras esetében. Az abran
a szird mar ,,beallt” allapotban lathato, a viselkedését részletesebben az 5. fejezetben

ismertetem.
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24. abra Kalman-sziiréo miikkodése

4.11 Frekvenciakovetés — A FreqSearch osztaly

A FreqSearch osztaly feladata a megtalalt forras frekvenciajanak meghatarozasa,
a frekvencia valtozasanak kovetése. Miikodésének alapja a 3.3.1. szakaszban ismertetett
HPS modszer. Esetiinkben a HPS algoritmus nem egy elére meghatarozott iteracidoszam
eléréséig fut, hanem az iterdcid folytatasahoz kiiszobszintek keriilnek meghatarozasra.
Annak a vizsgalata, hogy a ciklus folytatodjon-e, két kiiszobszinttdl fligg, egyrészt
teljestilnie kell valamely pontra, hogy az utolsé ciklus 6ta bizonyos mértékben nétt a
szintje, emellett a teljes HPS soran nagymértékben nétt a szintje. Amennyiben nem
talalhaté olyan pont a spektrumban, amelyre ez a két feltétel érvényes, akkor a ciklus
megall. A kiiszobértékek ugy lettek bedllitva, hogy 4ltaldnos hasznalat mellett a

harmonikusok 4—6 iteracidig legyenek figyelembe véve.

A 25. ébra az osztadly miikodését mutatja, a baloldalon az eredeti jelminta
spektruma lathat6, a jobb oldalin pedig a HPS spektruma, 6 harmonikus figyelembe
vételével. Megfigyelhetd, hogy mig hagyomanyos esetben kb. 10 dB kiilonbség van a két
legerdsebb jelszint kozott, addig a HPS segitségével ezt 55 dB-re sikeriilt novelni, ami
egyértelmill azonositast tesz lehetévé. Ez azt is jelenti, hogy akar zajszint kozeli jelszintek

esetében is a HPS segitségével képesek lehetiink a lapatfrekvenciat azonositani.
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25. abra A HPS implementaciéja

A HPS meghatirozdsa utan megkeressiikk annak maximum értékét, azzal a
feltételezéssel €éliink tehat, hogy nincs harmonikustartalmat sugarz6 zavarforras. Miutan
ezzel meghataroztuk a lapatfrekvenciat (a lesugérzas alapfrekvenciajat), meg kell azt is
hataroznunk, melyik harmonikuson térténjen a kdvetés. Erre az egyik korlatunk, hogy a
képtisztitdé algoritmusaink tobbsége 4 Helmholtz-szam érték felett mikodoképes, igy
ennél alacsonyabb frekvenciat valasztani nem javasolt. A masik kitétel, hogy a valasztott
harmonikus koriil nagy legyen a jel-zaj viszony, vagyis vagy legyen kellden magas a
jelszintje, vagy ne legyen koriilotte zavarforrds. Az osztaly a korabban valasztott
frekvenciat is figyelembe veszi, az el6zdleg valasztott frekvencidhoz kozel esd

harmonikusok koziil valasztja ki a kovetkezot.

Az algoritmus jelenleg ugy miikodik, hogy megkeresi a 4 Helmholtz érték feletti
¢és az el6zdleg valasztott frekvencidhoz kozel esd leger6sebb harmonikust, mindezt a
frekvencia novekedésével forditott aranyban stlyozva. A sulyozast a bemeneten egy

alulateresztd szlird segitségével biztositott.
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5 Eredmények

A felépitett és implementalt modellt az el6z6 fejezetben bemutatott szimulacios
keretrendszerben kiilonbozo teszteknek vetettem ald. Néhany teszteset eredményeit mar
a 4. fejezetben ismertettem, ebben a fejezetben pedig egy kivalasztott tesztesetet mutatok
be részletesen. A bemutatandd teszteset a szimuldcios rendszer Osszes 1ényeges elemét

felhasznalja.

A teszt soran a szimulacids kornyezetiinkbe két forras helyeztiink el (26. 4dbra): a
z0ld korpalyan mozgo fehérzajt kibocsatd zavarforrast, valamint a piros trajektorian
mozgo, a felvett quadrokopter hangjat sugarzo jelforrast. Ezek mellett minden mikrofon
jeléhez hozzdadtunk még egymastol fliggetlen, alacsonyabb jelszintli fehérzajt.
A mikrofontdmb a fent is hasznalt, 24 elemi, kor alakt elrendezés, a forrasok pedig a
mikrofontdomb  sikjatol 20 m-re elhelyezked6 parhuzamos sikban mozognak.
A mintavételi frekvencia a szabvanyos 44100 Hz, a feldolgozasi blokkok hossza pedig

Ty = 0,08 s. A lekeveréshez harmadfokt, 100 Hz savszélességii szlir6t hasznaltam.

yIm]
Amplitids [dB]

-10 5 0 5 10
x [m]

26. abra Szimulacios elrendezés

A zavarforras sebessége 5 m/s, a jelforrasé pedig 20 m/s. A zavarforrés jelszintje
kozel haromszor akkora, mint a jelforrasé, igy csak a harmonikusokat tartalmazé szik
sdvokban erdsebb a jelforras jelszintje. Ezen beallitdsok mellett teszteltiik a képtisztitast
a MUSIC algoritmus segitségével, a forraslokalizaciot, a Kalman-sziir6t, és a
frekvenciakovetés mukodését, illetve visszacsatolasukat egymasba. A teszt soran tehat

végig a forraskovetés elemei az el6z6 ciklusbol szdrmazd meghatirozott frekvencian
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miikddtek, mig a frekvenciakdvetés elemei pedig az el6z6 ciklusbol szdrmazo poziciot

hasznaltak fel.

A 27. ébra és 28. abra mutatja a Kalman-szlird kimenetén megjelend pozicio- ¢és
sebességbecslést, illetve ezek becsiilt kovariancidjabol szamitott szorasértékeket. Az
abrakrol lathatd, hogy egy kis iddre van sziikség ahhoz, hogy a kovetés bedlljon, a teszt
elején még nagy kovariancia mellett a pozicid és sebesség becslése bizonytalan, azok
értéke is nagyban ingadozik. A kezdeti pontatlansdg aztan lecsdkkent, és onnantol a
kovetés megbizhatdan miikodott, nem ugrott at a masik forras kovetésére a rendszeriink.
A nemlinearis Kalman-sziir6 bedlldsa utan tehat a pozicidbecslés megbizhato. Az

abrakon lathatjuk a jelforras tényleges sebességét is (zold referenciavonal).

Ahogy a Kalman-sziir6t felépitettiik, lathato itt is, hogy a sebesség kovariancidja
legalabb egy nagysagrenddel nagyobb a teszt futtatisa sordn is, mint a pozicioeé.
Megfigyelhetd, hogy annak ellenére, hogy a sziir6 a sebességre nem kap kozvetleniil mért
adatot, a rendszermodell és a visszacsatold K matrix segitségével a sebességrol is jo
becslést képes adni a szlird. A kezdeti nagy kovarianca valasztasa is helyes dontésnek

tlinik, ugyanis igy biztosithato a kezdetekben a helyes forrds megtaldlasa.
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27. abra Pozicié és sebesség becslése
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28. abra Pozici6 és sebesség kovariancidjanak (szérasanak) becslése

A 27. abra megfigyelhetd az is, hogy az x- és y-irdnyu sebesség a becslés szerint
nem szinuszosan valtozik, ahogy azt a spiral palyatol elvarhatnank. Ez eltérés oka a
szliroben megfogalmazott v = 0 allitas, mely a sziir6ben a palya simitasat vonja maga
utan. A simités hatdsa legjobban a spiral legkisebb sugaru iveinél figyelheté meg, ekkor
valtozik ugyanis a leggyorsabban a sebesség iranya. Elmondhatd, hogy a megvalasztott
paraméterekkel a sziirés jol miikodik, még a feltételezésként megfogalmazott egyenletes

sebességtdl Iényeges eltérd esetekben is.

A 29. édbra mutatja a frekvenciakovetés miikddését a szimulacio soran. A felsd
abran a talalt alapfrekvenciat lathatjuk kék szinnel, mig zolddel a valods lapatfrekvencia
értékét. Amint az abrarol leolvashatd, az id6 nagy részében éppen a lapatfrekvenciat
talaltuk meg, csupan néhanyszor ennek a felét, és egyszer ennek a duplajat. Erdemes
megjegyezni, hogy amig a lapatfrekvencia tobbszorosét, vagy annak hanyadosat talaljuk
meg, addig a kovetés mindenképpen lehetséges marad, igy ez a része hibatlanul miikddott

a teszt sordn az algoritmusnak.

A 29. dbra als6 diagramjan pedig a valasztott kovetési frekvenciat lathatjuk kék
szinnel, sarga szinnel a lapatfrekvencia harmonikusait, mig piros szinnel a Helmholtz-
szam négyszeresét lathatjuk. Amint emlitettik az el6z6 fejezetekben, a MUSIC
algoritmus ezen érték felett tud csak hatékonyan miikddni, igy a frekvenciat is e folé

célszerll valasztanunk. Amint lathato, ez a feltétel teljesiilt a szimulacid soran. A masik
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feltétel, hogy a lapatfrekvencia valamely harmonikusat vélasszuk ki, olyan szempontok
figyelembe vételével, mint annak jelszintje, illetve jel-zaj viszonya. Amint az abrén
lathato — és a helyes alapfrekvencia értékébdl kovetkeztethetd — ez a feltétel is teljesiilt

végig a teszt soran. Az is lathato, hogy a valasztott frekvencia elég alacsonyan maradt a

szimulacio soran.
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29. abra Frekvenciakovetés miikodése

5.1 Futasi teljesitmény

Az el6bbi fejezetben bemutatott teszt soran arra is kitértem, milyen futasi idvel
rendelkeznek az egyes komponensek a szimulacids kornyezeten beliil. A futasi id6t a
Matlab beépitett tic €s toc parancsaival mértem, a kdrnyezetet egy atlagos teljesitményii
szamitogéppel végeztem (Processzor: Intel Core 17-3632QM; Videokartya: Nvidia GT-
645M; RAM: 8GB). A mérés soran a vaszon 100 x 250 pont felbontést volt, a blokkméret

pedig 80 ms-nek adodott. A mérés soran minden abrazolés kikapcsolasra kertilt.

A 30. abran lathatéak a mérési eredmények. Az egyes folyamatok futasi idejét a
blokkmérethez viszonyitva abrazoltuk. Elmondhato, hogy a jelenlegi Matlab kod
futtatdsa soran a keresztkorrelacidos matrix 1étrehozasa emészti fel a legtobb erdforrast,
atlagosan ennek kiszamitasa négyszeresen feliillmulja a rendelkezésre allo id6t. Ezek utan
a MUSIC algoritmus rendelkezik a legtobb erdforrasigénnyel, ennek értéke 0.3 koriil

mozog. A Kalman, SumAndDelay és a FreqSearch osztilyok alacsony
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processzorkihasznaltsaggal rendelkeznek, ezek értéke 0.1 koriil mozog. Amint az abrarol
lathaté még, egyediil a LocateSources osztaly futasideje nem determinisztikus, az a futas

soran erdteljesen ingadozhat.
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30. abra A Kkiilonb6zo6 osztalyok futasideje a blokkmérethez viszonyitva 80 ms hosszisagu

blokkméret mellett

Természetesen a blokkméret novelésével, vagy pedig a vdszon pontjainak a
csokkentésével az egy blokkra esd szamitasigény csokkenni tud. Amennyiben a vaszon
pontjainak szamat az o6tddére csokkentjiik, vagy pedig a blokkméretet noveljik az
otszorosére, akkor a jelenlegi kornyezet is képes valos idejii szamitasok végzésére. Igy
400 ms hosszusagu blokkméretet valasztva a teljes futdsi id6 immaron kisebb, mint a

blokkméret, igy a kornyezet valods idejti futasra képes, ezt mutatja a 31. abra.
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31. abra A kiilonb6zo osztalyok futasideje a blokkmérethez viszonyitva 400 ms hosszisagu mellett

Elmondhaté tehat, hogy a jelenlegi tesztkérnyezetben,
keresztkorrelacidos matrix kiszamitasat nem vessziik figyelembe, valos idejli szamitdsok
végezhetok. A keresztkorrelacios matrix szamitasat figyelembe véve azonban a futasi id6
tobbszorose lehet a rendelkezésre 4ll6 iddablaknak. Ennek a probléménak a megoldasara
egyrészt lehetséges a programkod optimalizaldsa — ugyanis a jelenlegi kod még nem

optimalizalt, masrészt pedig mas kornyezetbe, esetiinkben C++ programnyelvre — vald

8

atiiltetés. Ennek a megvaldsitasat a kovetkez0 fejezetben ismertetem.
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6 C++ implementacio

Ahogy a korabbi fejezetben emlitettiik, a futdsi teljesitmény ndvelésének
érdekében C++ programnyelvii kdrnyezetbe iiltettiik 4t a Matlab szimulacios kornyezetet.
A C++ kornyezetet a QtCreator nevil fejlesztOkornyezetben alkottuk meg. A kovtkezd
osztalyokat valositottuk meg: BlockBuffer; MixDown; CsmEstimator; Clean; MUSIC;
SumAndDelay. Amint lathato, a forraskovetést megvalosito algoritmusok (FreqSearch,
LocateSources, Kalman-sziird) még hianyoznak. Mivel azonban a hidnyzo6 algoritmusok
jelentették a legkisebb erdforrasigényt a Matlab kornyezetben is, igy a futdsiddben nem

okoz ez szdmottevo kiilonbséget.

A kornyezet gy lett megalkotva, hogy az amplitidotérkép egy valos kamera
képére illeszthetd, igy lathatova valnak a zajt kibocsatd targyak is. A mikrofonok
beérkezd jeleinek a feldolgozasdhoz sziikséges a kornyezetben a mikrofontomb fizikai
paramétereinek a megadasa. Ahogy a Matlab szimulacios kdrnyezetet is megalkottuk,
ugy ebben a kornyezetben sincsenek korlatozva a kiilonb6zd osztalyok példanyszamai,

igy tetszdleges forrasra lehetséges a fokuszalas.

A kornyezet teszteléséhez tobb mérést vittlink véghez, ennek az elrendezését
mutatja a 32. abra. A méréseket a BME-HIT akusztikai siiketszobdjaban végeztiik, ami

kozelitdleg végtelen féltérként modellezhetd.

* R
—_——
3

PoE g

32. abra Mérési elrendezés
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A rendelkezésre 4llo6 eszkozeink segitségével jelenleg egy maximum 14
mikrofonbol all6 tombot tudtunk alkalmazni, igy a teszthez is 14 ennyi mikrofont
hasznaltunk. A kozeljovében varjuk egy ennél jobb eszkdz beérkezését, amellyel mar a
korabbi kornyezetben szimulalt 24 elembdl all6 mikrofontombét is megvalosithatunk.
A hasznalt mikrofontdmb elrendezését mutatja a 33. dbra. Amint lathato, a mérés soran
egy a mikrofontdmbiink kereszt alaka volt, a vizszintes szdron nyolc, a fliggdleges szaron

pedig hat darab, egymastol egyenld tavolsagra elhelyezett mikrofont alkalmaztunk.

33. abra Mikrofontomb kialakitasa - kozeli kép, mind a négy iranyban még egy-egy mikrofon

talalhato a tombben

A mérés soran Osszehasonlitottuk a kiilonbozd képalkotd algoritmusok
hatékonysagat, ezeket mutatja a 34. abra, 35. 4bra €s a 36. dbra. Megfigyelhetd, hogy a
hagyomanyos nyalabformalassal alkotott kép sokkal jobban szétkenddott, mint a
képtisztitdo algoritmusok altal készitett. A MUSIC és a CLEAN-PSF algoritmus
Osszehasonlitdsarol elmondhatd, hogy azonos eréforrasigény mellett a MUSIC
segitségével tobb pontbol 4116 vaszonra lehetséges a képalkotas, mig a CLEAN esetében
csak kisebb felbontast vaszon fér bele a szamitési kapacitdsba. Az dbrakon lathato, hogy
az elébbiekben emlitett tényezok ellenére a CLEAN latszolag nagyobb felbontassal
rendelkezik abbol az okbdl kifolyolag, hogy a CLEAN igyekszik a forrdsokat egy-egy
pontba Osszesliriteni. Azonban, amennyiben a forrdsaink nem pontszeriinek tekinthetdk,
hanem kiterjedtnek, vagy pedig a vaszon felbontésa tul alacsony, a CLEAN algoritmussal
nem a forrasunk kdzéppontjat taladljuk meg, ebbdl pedig rossz forrasbecslés kdvetkezhet.

A MUSIC esetében habar a forrasok szétkenodottebbek lehetnek, a valds forras
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kozéppontja egybe fog esni az amplitadotérképen talalhatd kozépponttal, annak

kiterjedésébol pedig kovetkeztethetiink a mérésiink szorasara is.

34. abra Hagyoméanyos nyalabformalassal alkotott amplitidotérkép

35. abra MUSIC algoritmussal alkotott amplitadétérkép
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36. abra CLEAN-PSF algoritmussal alkotott amplittiidotérkép

Osszességében tehat elmondhatd, hogy a rendszer hasznalhato valds idejii
mérések végzésére, a kornyezet egyarant alkalmas online €s offline hang- és képmintak
feldolgozasara. A kiilonbozd algoritmusok paraméterei is valds idében allithatdak. A
méréseink kimutattdk, hogy a C++ nyelvli implementaciot egy atlagos teljesitményti

szamitogép mar gond nélkiil tudja valosidében futtatni.
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7 Konkluzio

Dolgozatomban egy szimulacios rendszert mutattam be, mely alkalmas mozgo
zajforrasok észlelésére és kovetésére az akusztikus képalkotas és nyalabformalas
kiilonféle modszereinek felhasznalasaval. Amint a dolgozatban leirtak ramutattak, mozgo
forrasok esetén a képalkotast €és az akusztikai fokuszalast visszacsatolt rendszerként
lehetséges alkalmazni. Igy olyan forraslokalizaciot valosithatunk meg, mellyel
pontosabban hatarozhatd6 meg a mozgd forrasunk pillanatnyi helyzete, és igy az arra valo
akusztikai fokuszalas is pontosabb eredményt ad. A mozgas dinamikajanak figyelembe
vételével lehetdség van a mozgd forras kovetésére és a lokalizacio robusztusabba tételére.
Célalkalmazasként kisméretii forgdszarnyas pilota nélkiili repiilédgépek kovetését tliztem
ki célul. Megvizsgaltam az ilyen eszk6zok lesugarzasi jellemzoit és a forrdskeresd €s -
kovetd algortimusaimat ezekhez a jellemzokhoz optimalizaltam. Szimuldciokkal

mutattam be a rendszer mukodését.

A szimuldcidos keretrendszert objektum-orientdlt Matlab kornyezetben
implementéltam. A szimulatorban egyszeriien lehet tetszdleges trajektorian mozgo,
tetszoleges jelet kibocsaté mozg6 forrasok hangterét szimulalni, a hangteret tetszéleges
elrendezésti  mikrofontombbel mintavételezni, majd a vett jelet kiillonb6zo

algoritmusokkal elemezni, feldolgozni.

Sajat implementécidt készitettem tobb képtisztitd algoritmusrol (MUSIC,
DAMAS, CLEAN). Az ezek altal alkotott amplitidotérképekrél a forrdspoziciok
kinyerésére, illetve az egyes pozicidkhoz tartozd szordsértékek becslésére két sajat
modszert is  javasoltam, melyeket kiilonboz6 tesztesetekben  kiprobaltam.
Megvalodsitottam egy Unscented Kalman Filter algoritmust, mely a Kalman-sziird
nemlinedris kiterjesztése. Ezt az algoritmust alkalmazva egyidejlileg tobb forrés is
kovethetd. A Harmonic Product Spectrum moddszeren alapuld frekvenciakdvetés
bevezetésével a modell még robusztusabba valt, ami a korabbindl alacsonyabb jel-zaj

viszony esetén is lehetové teszi a stabil kdvetést.

Erdekes problémat vetett fel a mozgd célpontra torténd akusztikai fokuszalas
megvaldsitdsa. A hagyomanyos feldolgozas sordn a mintdk egymas utan blokkjai
elcstisznak, igy az eredd jelben hibas szakaszok keletkezhetnek. A probléma

kikiiszobolésére két miikodoképes javaslatot is tettem: a blokkok interpolacidéval vagy
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ablakozassal torténd Osszegzését. Mig az els0 modszer nagyobb szamitasigényli és a
Doppler-hatas valtozasat is képes kompenzalni, addig a masik megoldasom valos idében

is alkalmazhato és szintén elegendden sima kimeneti jelet allit eld.

A szamitasigény csokkentése céljabol a Matlab kornyezeten beliili forraskod
atiiltetésre kertilt egy C++ programnyelvii kornyezetbe, amely bizonyithatdéan valds ideji
miikodésre is képes. A késdbbiekben tervezziik még az eddig nem implementalt funkciok

atatiiltetését is a C++ nyelvre.

A rendszer tovabbfejlesztését tekintve elmondhatd, hogy a kovetést végzd
osztalyokat még sziikséges fejleszteni, illetve finomhangolni a lehetd legpontosabb
eredmények elérése céljabol. Ugyanez igaz a Kalman-sziirére, annak valtozoinak
finomhangolasa, illetve az adott alkalmazas paramétereit figyelembe vevd beallitasa

sziikséges még.

Sziikségesnek tlinik a szamitasigény csokkentése céljabol két- vagy tobblépcsds
képtisztitas alkalmazasa is, melynek soran eldszor egy fizikai méreteiben nagyobb,
azonban kisebb siiriségli vaszonra végeznénk el a forraskeresést, majd ezutan egy
masodik, kisebb, azonban nagyobb slirliségli vaszon segitségével becsiilnénk
pontosabban a forras(ok) helyzetét. A forras tdvolsdganak pontosabb becsléséhez
ugyancsak érdemes még megvizsgalni a forraslokalizacié egy atalakitott valtozatat,

amellyel egy haromdimenzids vasznon is lehetséges lesz a forrasok helyzetének becslése.

A szimuléaciés rendszer tesztelésének kovetkezd 1épése valds kornyezetben
mikrofontdmb segitségével felvett mintdk felhasznalasa lesz. A fejlesztések utolsd
fazisaban a MATLAB ¢és a C++ forraskddot tervezziik atimplementalni DSP alapu

célhardverre, igy a szdmitési id6 a tovabb csokkenhet majd.
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